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La toma de decisiones en la gestión hospitalaria permite avanzar hacia la atención 
oportuna y humanizada de los usuarios. La administración de recursos relacionados con 
el proceso de cirugía, permite alcanzar mejores resultados tanto clínicos como 
financieros. El aumento exponencial de datos clínicos dificulta cada vez más el acceso a 
la información mediante métodos tradicionales. La Minería de datos y la Inteligencia de 
Negocios, ofrecen herramientas que permiten lograr altos niveles de autonomía, 
disponibilidad y facilidad de acceso a la información. La presente investigación busca 
implementar una solución de inteligencia de negocios que, basada en Minería de Datos, 
permita apoyar la Gestión Estratégica del Proceso de Cirugía en el Hospital 
Departamental Universitario Santa Sofía de Caldas, ubicado en la ciudad de Manizales, 
Colombia. Se aplica la metodología CRISP-DM y mediante el uso de modelos de datos y 
técnicas de visualización dimensionales, se generan informes dinámicos personalizables 
por el usuario,  reportes activos y despliegue móvil de datos. Así mismo se aplica 
clustering como técnica de agrupamiento y usando el algoritmo K-Means se exploran 
datos buscando identificación de grupos de pacientes que han sido sometidos a 
procedimientos quirúrgicos y cuyos diagnósticos estaban asociados a cáncer. Se busca 
ofrecer a los líderes del servicio una solución orientada a procesos analíticos, que integre 
tanto datos administrativos como asistenciales. 
Metodología : Se documentan las 6 fases de la metodología CRISP-DM; se utiliza DB2 
Web Query como motor de reportes, DB2 for IBMi para el modelo de Data Warehouse, 
ROAMBI Analytics para la visualización en dispositivos móviles y WEKA como 
herramienta de minería de datos para la técnica Clustering y específicamente el algoritmo 
K-Means. 
Resultados : Motor de reportes de Inteligencia de Negocios, OLAP, Active Reports y 
dashboards implementados y validados por los interesados, visualización en dispositivos 
móviles, técnica de minería aplicada, arrojando dos clústeres como grupos de pacientes 
quirúrgicos y documentación de cada fase abordada en la metodología. 
Conclusiones : La evaluación de la solución demuestra altos niveles de aceptación por 
parte de los interesados. 
 
Palabra clave: Data Warehouse, Data Mining, Business Intelligence, CRISP-DM, Minería 







Decision making in hospital management allows progress towards a timely and humane 
care of users. Administrative procedures related to surgery processes lead to achieve 
better results for both clinical and financial processes. Exponential growth of clinical data 
makes increasingly difficult the access to information through traditional methods. Data 
Mining and Business Intelligence offer tools for achieving high levels of autonomy, 
availability and ease of access to information. This research study aims at implementing a 
Business Intelligence Solution based on Data Mining to support Strategic Management of 
Surgical Procedures at the Hospital Departamental Universitario Santa Sofia in Manizales, 
Caldas, Colombia. The CRISP-DM methodology was applied and users’ dynamic 
customizable reports, active reports and deployment of mobile data were generated by 
using data models and dimensional visualization techniques. Similarly, the clustering 
technique and the K-Means algorithm were used to explore data on identifying groups of 
patients who underwent surgical procedures and whose diagnoses were associated with 
cancer. This study seeks to provide leaders with a solution directed to analytical processes 
that integrate both data and administrative assistance. 
 
 
Methodology : The 6 phases of CRISP-DM methodology were documented. It was used 
DB2 Web Query as a reporting engine, DB2 as IBMi for Data Warehouse model, ROAMBI 
Analytics for viewing on mobile devices and WEKA as a data mining tool for the clustering 
technique, particularly the K-Means algorithm. 
 
Results : Results show Business Intelligence reports, OLAP, Active Reports, implemented 
and validated dashboards by the interested parties, display on mobile devices, as well as 
an applied mining technique that generates two clusters as groups of surgical patients and 
reports of each of the methodological phases. 
 
Conclusions : The solution evaluation exhibits high levels of acceptance by the interested 
parties. 
 
Keywords : Data Warehouse, Data Mining, Business Intelligence, CRISP-DM 









Durante las últimas dos décadas, los hospitales públicos han sufrido grandes 
transformaciones. La aparición de las Empresas Sociales del Estado (ESE), trae consigo 
grandes desafíos gerenciales. La autonomía presupuestal, financiera y administrativa, 
exige de igual manera que los controles sobre la productividad y el impacto social sean 
gestionados con mayor rigurosidad (Mantilla, 2000). Los resultados no son confrontados 
únicamente desde la eficiencia administrativa, la sostenibilidad y productividad, sino 
también desde el nivel de calidad en la atención al usuario y su familia1. 
Los frecuentes cambios normativos obligan al reporte específico de las actividades 
desarrolladas en el marco del Sistema Obligatorio de Garantía de la Calidad, con el fin de 
medir los avances y el impacto en la comunidad2. El objetivo principal de un Hospital es 
proteger la vida y procurar acciones de promoción de la salud y prevención de la 
enfermedad, los resultados trascienden de lo financiero a lo social. (Neves, 2011) 
 
Gracias a los avances de las plataformas tecnológicas, se han incrementado 
exponencialmente la generación y almacenamiento de datos y por tal motivo, es 
necesario aplicar técnicas que mejoren la posibilidad de su aprovechamiento. (Howe, 
2014). Tanto los datos estructurados como los no estructurados pueden aportar 
invaluables posibilidades de generar conocimiento.  
Según  (Valcárcel, 2004), dentro de estas enormes masas de datos existe una gran 
cantidad de información "oculta" de interés estratégico, a la cual no se puede acceder por 
las técnicas clásicas de recuperación de la información. El descubrimiento de esta 
información es posible gracias a la Minería de Datos (DM) por su sigla en inglés de Data 
Mining. 
 
Al igual que muchas organizaciones, los Hospitales han venido aplicando diferentes 
modelos e instrumentos orientados a la gestión del conocimiento, recursos como 
intranets, extranets, bases de datos expertas, herramientas colaborativas, portales 
corporativos, blogs, directorios expertos, sistemas de recomendación, sistemas de gestión 
de clientes, gestores de contenido y aprendizaje virtual (Chaffey, 2005), sin embargo es 
necesario incorporar técnicas de análisis e inteligencia de negocios (BI) por su sigla en 
inglés de Business Intelligence, que maximicen el impacto de los sistemas de información 
y ofrezcan medios de reporte dinámicos, eficientes y al alcance de todos los niveles 
gerenciales. (Azma, 2012) 
                                      
1 Ministerio de la Protección Social. Resolución 123 de 2012. Por medio de la cual se modifica la Resolución 
1445 de 2006.Por la cual se definen las funciones de la Entidad Acreditadora 
 
2 Ministerio de la Protección Social. Resolución 1446 de 2006. Por la cual se define el Sistema de Información 
para la Calidad y se adoptan los indicadores de monitoria del Sistema Obligatorio de Garantía de Calidad de 
la Atención en Salud. Diario Oficial 46271 de mayo 17 de 2006 
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(Marcano y Talavera, 2007), afirman que las empresas privadas tanto como las públicas 
deben tener la capacidad de ser adaptativas, aprender cómo resolver problemas y 
generar conocimiento, para establecer nuevos métodos en pro de la resolución de los 
mismos.  
 
Actualmente el Hospital Departamental Universitario Santa Sofía de Caldas es la única 
Institución Pública de alto nivel de complejidad en el departamento de Caldas  y su área 
de cobertura incluye además el Magdalena Caldense y Norte del Valle.  Cuenta con 
infraestructura tecnológica IBM de alto nivel, importantes estándares de licenciamiento de 
software y sistemas transaccionales sólidos para todos sus registros. Sin embargo, no 
cuenta con procedimientos que le permitan aprovechar los datos recopilados y 
transformarlos en conocimiento a partir de técnicas modernas para el tratamiento de 
datos, como las ofrecidas por las técnicas de Minería de Datos (DM) e Inteligencia de 
negocios (BI). 
 
Su carácter de Hospital Universitario le atribuye responsabilidades adicionales de 
promover la investigación, aportar nuevos conceptos y favorecer la formación profesional 
en el  sector Salud. No es un reto sencillo y aunque la informática médica se ocupa de la 
aplicación de las computadoras en las ciencias médicas y biológicas y se ha considerado 
un campo de investigación por derecho propio desde hace más de veinte años, es 
imprescindible proponer investigaciones que puedan orientar y alinear esfuerzos para tal 
fin. (Abdul-Kareem, 2000) 
Es por ello, que una solución de inteligencia de negocios (BI) basada en minería de datos 
(DM), representa un avance para que el Hospital logre obtener beneficios al comprender 
su información y así mismo fortalezca el sector salud con nuevo conocimiento. Como 
expresan (Albarrán y Salgado, 2013) la minería de datos es un soporte en la toma de 
decisiones, en los negocios permite elevar los niveles de competencia, con base en los 
rápidos procesamientos y extracción de información relevante del mismo, descubriendo 
conocimiento y patrones en las bases de datos 
 
La dinámica de las organizaciones demanda mejores tiempos de respuesta y se hace 
necesaria la formulación de modelos simples y eficientes que permitan transformar el 
contenido de los sistemas transaccionales en conocimiento aplicable a la misión y 
objetivos del negocio. (Marcano y Talavera 2007) 
 
De acuerdo a los datos estadísticos consolidados para Colombia, el número de 
procedimientos quirúrgicos, ha venido creciendo durante los últimos años pasando de 
6.863.256  de cirugías en 2009, a 15.005.221 en 2012. Para el departamento de Caldas 
se registra un crecimiento de 140.182 procedimientos en el año 2009, a 217.626 en el año 
2013. (MINSALUD, 2014).  Lo que ha promovido que la Organización Mundial de la Salud 
(OMS), la Organización Panamericana de la Salud (OPS) y el Estado colombiano, se 
esmeren en fortalecer el sistema de información y la seguridad del paciente en los 
momentos quirúrgicos. (MINSALUD, 2008) 
 
Estas cifras demuestran el impacto de los procedimientos quirúrgicos en la recuperación 
de la salud. El Hospital Departamental Universitario Santa Sofía de Caldas realizó para la 
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vigencia 2013  7.665 cirugías3, para la vigencia 2014 se incrementó a 85454 y en general, 
durante los últimos 10 años se superó la cifra de 10.000 cateterismos vesicales y 2000 
cirugías de corazón abierto5, lo cual le permite ubicarse como una Institución con gran 
experiencia en el tratamiento de enfermedades cardiovasculares y otras disciplinas 
quirúrgicas. 
 
El presente proyecto de investigación aplicado para el Hospital Santa Sofía, busca 
desarrollar una solución que apoye la gestión y toma de decisiones en el proceso de 
Cirugía y ofrezca mayor dinamismo durante la extracción de datos, mejore los tiempos de 
respuesta en la personalización y generación de reportes, eleve el grado de integración 
de los datos y brinde mayores niveles de calidad en la información obtenida. 
 
Dado que el estudio se enfocará en el proceso de Cirugía, se espera lograr mayor 
granularidad y profundización en la investigación y se contemplarán tanto los datos 
clínicos como administrativos. Al final del proyecto, se espera contar con una metodología 
replicable, de tal manera que en caso de aportar valor agregado, pueda ser aplicada en 
otros procesos, tanto misionales, como estratégicos y de apoyo. 
 
  
                                      
3 E.S.E Hospital Departamental universitario Santa Sofía de Caldas. Evaluación Anual del desempeño de 
acuerdo al Convenio de desempeño 0188 de 2004. Informe vigencia 2013. P 53.  
4 E.S.E Hospital Departamental universitario Santa Sofía de Caldas. Informe de Gestión 2014. P 50 
5 E.S.E Hospital Departamental universitario Santa Sofía de Caldas, informe semestral de Rendición de 
Cuentas. Octubre de 2014. 
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1.1. Descripción del área problemática 
 
 
Actualmente el Hospital Santa Sofía, siendo la única Institución Pública de alto nivel de 
complejidad para el Departamento de Caldas, cuenta con infraestructura tecnológica 
robusta y sistemas transaccionales sólidos para sus registros asistenciales y financieros. 
Sin embargo, y a pesar de su amplia gama de aplicaciones y recursos, no cuenta con una 
estructura definida y estandarizada para la generación de informes gerenciales por 
proceso.   
Los análisis de gestión y autocontrol se basan en centenares de consultas en hojas de 
cálculo, que mediante conexiones ODBC (Open DataBase Connectivity por sus siglas en 
inglés) ofrecen consultas asíncronas con actualizaciones manuales y que ocasionan 
problemas de actualización de los orígenes de datos; reportes estáticos que dificultan el 
nivel de especificidad y debido a la multiplicidad de archivos se presenta ambigüedad al 
momento de elegir la fuente correcta,  generando pérdida de reportes históricos, 
duplicidad en los datos y posibles inconsistencias. 
Así mismo, se ha generado una dependencia notoria de los procesos asistenciales con el 
proceso de Administración de Tecnologías de la Información, que obliga a solicitar 
frecuentemente la generación de consultas, pues los usuarios no cuentan con los 
instrumentos necesarios para conformar sus propias estructuras de reporte. Esta 
dependencia conlleva a la pérdida de interés por parte de los usuarios en la generación 
de nuevos escenarios de verificación de sus datos, obligándose a trabajar con datos 
históricos desactualizados para definir soluciones a situaciones actuales y generando así 
tendencias equivocadas y peor aún conclusiones equivocas acerca de la problemática 
real. 
Es así, como el seguimiento a los indicadores de los procedimientos se hace a través de 
registros manuales, dificultando la exactitud de los valores consignados y mostrando 
tendencias que carecen de un soporte inalterable. De la misma manera, en análisis de 
casos en la toma de decisiones se torna anecdótico, pues a pesar de todos los formatos y 
controles físicos llevados de forma disciplinada, es difícil garantizar que se contemplen 
todos los datos generados en un quirófano de alta complejidad. 
Los líderes del proceso de cirugía terminan invirtiendo tiempo valioso en la gestión de los 
datos y en el sector salud, cada segundo cuenta, cuando se trata de salvar vidas. Sin 
embargo es necesario que como E.S.E (Empresa Social del Estado) se logre mantener el 
equilibrio financiero y la optimización de recursos para la sostenibilidad de los procesos. 
A pesar de contar con más de 10 años de registros clínicos estructurados, el hardware y 
software con el potencial suficiente para efectuar análisis de datos en tiempo real y el 
conocimiento en la gestión de bases de datos, no se ha logrado articular este conjunto de 
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elementos para proveer un servicio de análisis de datos, obtención y gestión del 
conocimiento. 
Se continúa recurriendo a herramientas tradicionales para la explotación de los datos y 
esto evita que el tiempo, los recursos y la experiencia se optimicen. Desacelera la toma 
de decisiones y somete a la Institución a un desgaste administrativo que luego se refleja 
en el ámbito asistencial. 
Es prioritario implementar soluciones modernas de tratamiento de datos, que mejore la 






El Ministerio de Salud y Protección Social monitorea la información correspondiente a los 
procedimientos quirúrgicos y desde diversos instrumentos ha fortalecido las actividades 
de seguimiento y acompañamiento.   
La reglamentación del Sistema de Información para la Calidad (Resolución 0256 de 2016) 
del Sistema Obligatorio de Garantía de Calidad (Decreto 1011 de 2006), establece una 
serie de indicadores dirigidos a evaluar relacionados con calidad técnica, gerencia del 
riesgo, accesibilidad, oportunidad y lealtad del usuario en las Instituciones Prestadoras de 
Servicios de Salud (IPS). El decreto 2193 de 2004 exige de manera trimestral y anual 
acumulado, el reporte de indicadores de productividad asociados a las atenciones y 
específicamente los servicios de cirugía deben incorporar en sus procesos y 
procedimientos, las acciones tendientes al registro y reporte oportuno según lo 
establecido.  
El Sistema único de Acreditación, mediante su anexo 123 de 2012, reglamenta los 
criterios obligatorios de acreditación y en uno de sus estándares, el de Gerencia de la 
Información,  dispone que los hospitales deberán implementar procedimientos de Minería 
de datos para la toma de decisiones orientada a mejorar la calidad en la atención al 
usuario y su familia. 
Lograr el aprovechamiento máximo de los datos almacenados durante estos años, 
representa un propósito a gran escala y los proveedores de salud exploran diversas 
técnicas visuales e interactivas en la generación y análisis de grandes y complejos 
conjuntos de datos, así como identificar sus conexiones y tendencias. (Bellucci, 2012) 
 
La inteligencia de negocios y la minería de datos, se definen como herramientas analíticas 
especializadas para permitir la toma de decisiones basadas en una variedad de contextos 
organizacionales (Rohloff, 2011). Han sido utilizadas de manera satisfactoria en el sector 
de la salud, proporcionando beneficios a las Instituciones Prestadoras de Servicios (IPS) e 
impactando positivamente la mejora en la atención a los pacientes (Tremblay et al. 2012), 
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de la misma forma, facilitando la optimización, aprovechamiento del recurso humano,  
mejoramiento de procesos y procedimientos (Flower, 2006).  
 
 
 (Madsen, 2011) en su artículo “ Optimize your BI: five reasons healthcare business 
intelligence differs from other industries ”,  publicado en la revista US National Library 
of Medicine National Institutes of Health, argumenta cinco aspectos que diferencian los 
proyectos de Inteligencia de Negocios en el sector salud, entre los cuales resalta el nivel 
de normatividad y regulación, los riesgos atribuibles a la misión crítica desempeñada, los 
datos no estandarizados que pueden dificultar las labores de ETL (extracción, 
transformación y carga) del modelo de datos y la perspectiva de los líderes al momento de 
analizar los datos. 
Realiza un aporte relevante que permite tener en cuenta aspectos claves para el éxito del 
presente proyecto de investigación, entre los cuales se pueden contemplar: 
a. Convocar equipos multidisciplinarios que permitan integrar los datos clínicos, 
técnicos y de negocio, aprovechando personas con amplios conocimientos y a la 
vez otras con conocimientos especializados. 
b. Enfoque flexible y explorar diferentes métodos de acceso a los datos 
c. Centrarse en generar valor a la toma de decisiones 
d. Planificar y documentar la visión del proyecto. 
e. Usar métodos ágiles. 
f. Invertir el tiempo necesario en labores de ETL (Extract, Transform and Load) 
g. Desarrollar solución flexible con entregables funcionales 
h. Involucrar los usuarios, como primera razón de existencia de BI 
Argumenta la autora, que en el desarrollo de proyectos de BI debemos ir más allá de los 
informes estáticos, que dominan el ámbito normativo, y tomar ventaja de la última 
visualización de datos y capacidades móviles. Estos dos aspectos son eje fundamental 
del presente proyecto de investigación y los planteamientos listados con anterioridad 
permiten orientar la implantación de la solución. 
 
(Agnoletti et Al, 2013) en su artículo “ Operating room data management: improving 
efficiency and safety in a surgical block ”  publicado en BMC Surgery, propone una 
herramienta de procesamiento de datos para dar a los gerentes de hospitales, 
anestesiólogos y cirujanos, la base de información para aumentar la eficiencia de los 
quirófanos y la seguridad del paciente. Un estudio aplicado en un hospital público de Italia 
que ofrece un conjunto de reportes de acuerdo al nivel de acceso del usuario, que permite 
obtener información consolidada sobre 14.675 procedimientos quirúrgicos realizadas 
entre los años 2009 hasta 2011.  Entre otros, el estudio ofreció los siguientes tipos de 
informes por usuario: 
 
Jefe del Servicio : datos generales de cirugía, total de procedimientos por sala, 
producción bruta por sala, número de cirugías, uso de horas de cirugía, cuadros 




Anestesiólogo : actividad quirúrgica total y tiempos promedio de anestesia, rutas 
de atención de los pacientes, promedios y desviación estándar de tiempos de 
anestesia por tipos de cirugía y otras estadísticas básicas sobre los 
procedimientos (mínimos, máximos, mediana, promedios) 
 
Cirujano : top  cinco (5) de cirugías realizadas, uso de quirófanos, indicadores de 
eficiencia, comparaciones por semanas, meses, trimestres, semestres y años, 
análisis sobre agendamiento, así como cifras por grupos quirúrgicos y específicos. 
 
Como resultado se obtuvo mejora en indicadores sobre agendamiento de cirugías, el 
número de procedimientos no programados se redujo (del 25% en 2009 al 14% en 2011) 
y el uso de horas adicionales pasó del 28% en 2009 al 21% en 2011, incremento en 
cirugías de alta complejidad y disminución de mortalidad para algunos tipos de cirugía. 
Concluye el estudio que “Representa un experimento con éxito de la introducción de la 
innovación empresarial en un hospital público de Italia” y que “aunque el proyecto fue 
desarrollado por profesionales de la salud, su objetivo era alinear los objetivos gerenciales 
y profesionales”. 
 
El estudio no menciona por ejemplo, la integración de otros datos relacionados con el 
servicio de cirugía, como puede ser, diagnósticos de las patologías integración de 
reportes históricos a Entes de control, dimensión asociadas a los pacientes (datos 
demográficos y geográficos), información sobre clientes (Empresas promotoras de salud), 
lo que se convierte en una oportunidad para la presente investigación. 
 
 
(Wang, 2013) en el artículo: “Predefined Three Tier Business Intelligence Archite cture 
in Healthcare Enterprise ” publicado en Journal of Medical Systems, define inteligencia 
de negocios como un conjunto de métodos, procesos y tecnologías mediante las cuales 
se puede compartir, analizar y organizar la información de los hospitales y que permite 
impactar la toma de decisiones estratégica, táctica y operativa.  
Propone una arquitectura Top-Down para su implementación en un Hospital en 
Massachusetts, a través de tres capas: data Warehouse, repositorios y procesos de 
análisis. Además, indica como esta arquitectura permite enfocarse en las necesidades del 
negocio, integrar diferentes plataformas y una implementación rápida. 
Hace un recuento sobre la experiencia de implementar diversos proyectos utilizando estas 
tres capas, obteniendo escalabilidad y alto nivel de integración de fuentes de datos. 
Resalta también la importancia de aplicar los procesos de negocio para alinear los 
objetivos institucionales con los del proyecto. 
 
(Foshay & Kuziemsky, 2014) en su estudio “Towards an implementation framework for 
business intelligence in healthcare ” publicado en International Journal of Information 
Management, mediante un estudio de caso en Nueva Escocia, Canadá,  identifica los 
factores que pueden afectar la implementación de modelos de BI en los Hospitales, 
ayudando a confirmar la importancia de alinear los objetivos del negocio, la participación 
del equipo de salud en el diseño y logrando apoyo en los diversos niveles de la 
organización. Expone los factores críticos al momento de iniciar la implementación de 
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proyectos de inteligencia de negocios en los hospitales y plantea tres preguntas en su 
investigación: 
a. ¿Cuáles son los efectos adversos más significativos en los procesos y resultados 
atribuibles a la falta de capacidades de apoyo a las decisiones? 
 
b. ¿Cuáles son las causas fundamentales de estos efectos adversos, y cuáles son 
las posibles soluciones? 
 
c. En el contexto de las preguntas a y b, ¿cuáles son las consideraciones más 
importantes para la implementación de sistemas de BI en las Instituciones de 
Salud? 
Expresan los autores “Este trabajo se centra estrictamente en los factores de éxito 
fundamentales como punto de partida para el éxito final de un sistema de BI” y concluyen 
entre otros aspectos: 
a. Proporcionar los tomadores de decisiones con un cómodo acceso a información 
de alta calidad es fundamental para el éxito del sistema de BI. 
 
b. Abordar problemas de calidad que se encuentran en los sistemas transaccionales 
y operacionales es un factor de éxito en el proyecto de BI. 
 
c. Desarrollar habilidades en el usuario final para el uso de los recursos ofrecidos por 
el proyecto. Fortalecer el despliegue y difusión de la información. 
Proponen un framework de trabajo para identificar las necesidades de información en los 
tres niveles de procesos hospitalarios (misional, estratégico y de apoyo) y priorizar con 
claridad los objetivos estratégicos, la gestión de recursos, Gestión de operaciones, calidad 
y gestión de riesgos, útil para condensar las necesidades el proceso de Cirugía del 
Hospital Departamental Universitario Santa Sofía de Caldas. 
En cuba (Hernández & Denia, 2011) en su investigación “Procedimiento para el 
desarrollo de un sistema de inteligencia de negocio s en la gestión de ensayos 
clínicos en el Centro de Inmunología Molecular ”, para el Centro Nacional 
de Información de Ciencias Médicas, diseñaron un procedimiento que contribuyera al 
análisis y almacenamiento de los ensayos clínicos y que permitiera la aplicación de 
Inteligencia de negocios en el Centro Molecular.  
El procedimiento propuesto, busca ofrecer a los médicos y especialistas un mecanismo 
mediante el cual puedan gestionar de manera íntegra, y viabilizar los estudios estadísticos 
que requieren. Como argumentan los investigadores, el procedimiento fue evaluado a 
partir del método de experto Delphi y se obtuvo el resultado de 'Muy adecuado' e indica 
de manera detallada los pasos llevados a cabo durante el proyecto. 
En este caso, los investigadores exploraron varias metodologías para proyectos de 
minería de datos y a sin embargo, diseñaron su propia metodología y al final, ofrecieron al 
Centro de Inmunología Molecular un proyecto documentado y replicable para optimizar el 
análisis de las evoluciones clínicas por parte de los especialistas. 
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(Martínez, 2010) en su investigación “La Inteligencia de Negocios como Herramienta 
para la Toma de Decisiones Estratégicas en las Empr esas. Análisis de su 
aplicabilidad en el contexto corporativo colombiano ”, como tesis para optar al título de 
Magister en Administración para la Universidad Nacional de Colombia, define la 
Inteligencia de Negocios es un conjunto de técnicas y herramientas tanto de gestión 
empresarial como de aplicación tecnológica, que permiten la extracción e integración de 
los datos, su posterior procesamiento y distribución en forma de información.  
En su estudio hace un recorrido sobre aspectos relacionados con el desarrollo de 
estrategia y tácticas en las organizaciones, el rol de la información en la sociedad 
moderna y conceptualiza sobre el uso de herramientas tecnológicas en la formulación 
estratégica.  
Describe capas de infraestructura y funcionalidad de inteligencia de negocios, tales como 
la integración, el procesamiento de datos y la plataforma de distribución y entrega, lo cual 
permite conocer un enfoque sobre la arquitectura que se puede abordar para la solución 
de inteligencia de negocios propuesta en la presente investigación y establece un marco 
de referencia colombiano sobre el nivel de madurez de las empresas en cuanto a la 
aplicación de sistemas para el análisis de datos en la toma de decisiones. 
 
(Van Oostrum et Al, 2011) en su artículo “ A Method for Clustering Surgical Cases to 
Allow Master Surgical Scheduling ” , publicado en Information Systems and Operational 
Research, aplicaron técnicas de clustering  para apoyar la gestión de agendamiento en 
quirófanos aplicando el estudio de caso en el Hospital holandés Beatrix. Utilizaron  
tiempos de cirugía, tiempos de estancia, códigos de procedimiento y tipos de cirugía, que 
permitan optimizar el uso de los tiempos en las salas. Incluyeron solo las cirugías 
electivas, es decir, se excluyen aquellos procedimientos clasificados como urgentes.  
 
A través de la técnica de minería clustering , agruparon las cirugías de acuerdo a su 
homogeneidad y de esta manera optimizaron los tiempos de agenda de las salas de 
operaciones, evitando que se filtraran cirugías que pudieran afectar el desempeño de las 
jornadas quirúrgicas. 
 
Analizaron un solo año de datos (2006) y por ello uno de los temas de discusión es si las 
cifras son representativas para el año siguiente. 
 
En la presente investigación se utilizarán diferentes tipos de informes que permitan a los 
líderes del servicio de cirugía optimizar su gestión de recursos. Así mismo se integrarán 
diez años de datos históricos. Este antecedente ejemplifica la aplicación de técnicas de 
agrupamiento en la toma de decisiones. Tema importante para el proyecto propuesto. 
 
 
(Rivas et al, 2007) en su investigación “Una metodología para sectorizar pacientes en 
el consumo de medicamentos aplicando data mart  y data mining  en un hospital ” 
para la Universidad Nacional San Marcos de Perú, presentan la aplicación de una técnica 
de “clúster” para agrupamiento de pacientes y que permite conocer los grupos a los 




Este estudio es de gran utilidad para el presente proyecto, pues incluye la aplicación de 
Clustering , formando grupos de pacientes con unas características similares a través del 
algoritmo Simple K-Means .  
 
Se aprecia que son consideradas dimensiones como diagnóstico, medicamentos, 
médicos, personas, servicios, tipo de seguro,  entre otros y se analizan atributos como 
sexo, estado civil, código de diagnóstico, tipo de medicamento (controlado y no 
controlado) y presentación de medicamentos.  
Expone las actividades realizadas para lograr los resultados y conceptualiza acerca de los 
elementos que conforman el data warehouse, tales como base de datos dimensional, 
cubos, dimensiones y OLAP. 
 
Otro aspecto relevante en la investigación, es el uso de la aplicación WEKA (Waikato 
Environment for Knowledge Analysis) entorno para el análisis de datos de la Universidad de 
Waikato, y la descripción de las actividades llevadas a cabo, así como gráficos e 
imágenes de los resultados obtenidos. 
 
Recomienda complementar el estudio, incluyendo aspectos como diagnósticos, o 
aplicando otras técnicas predictivas como redes neuronales. 
 
 
Por su parte (Taié, 2008) en su Tesis “Desarrollo de una metodología de extracción de 
conocimientos a partir de datos de micromatrices de  DNA basada en ontologías 
genéticas” para optar al Título de Magister en Explotación de Datos y Descubrimiento del 
Conocimiento, de la Universidad de Buenos Aires, desarrolla una metodología de análisis 
de datos que permite descubrir conocimientos biológicamente relevantes, buscando 
agrupaciones de genes, identificando aquellos que se expresan de manera similar en 
distintas condiciones experimentales.  
 
Para ello, describe y aplica métodos de agrupamiento jerárquico , K-Means , 
perteneciente a técnicas de Clustering, aplicables al presente proyecto.  
 
Realizar pruebas con los 5 métodos de agrupamiento y concluye que la aplicación de K-
Means  con 500 iteraciones fue óptima para su investigación. 
 
Dado que el proyecto propuesto incluye además de inteligencia de negocios, la aplicación 
de técnica de minería de datos clustering, específicamente con el algoritmo K-Means, este 
antecedente ofrece herramientas útiles como marco de referencia. 
 
 
1.2.1 Conclusiones sección de antecedentes 
 
Es claro que a la luz de lo expuesto, se cuenta con una riqueza literaria de grandes 
proporciones en cuanto a la aplicación de técnicas de minería de datos e inteligencia de 
negocios en los hospitales. Las técnicas han sido diversas de acuerdo al objetivo y 
resultados buscados. Las prácticas modernas de administración, hacen uso de la minería 
de datos para la conformación de equipos de salud de alto desempeño, que basados en 
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el análisis de datos en áreas críticas como unidad de cuidados intensivos, sala de 
operaciones, sala de traumas, consulta externa. (Parker & Rosen, 2012) y cualquier otro 
tipo de atención dependiendo del nivel de complejidad del hospital, pueden alinear sus 
decisiones con los objetivos estratégicos. 
 
A pesar de que durante la indagación de antecedentes en diversos recursos virtuales 
como Science Direct, Elsevier, Research Gate, Scopus, IEEE y otros, no arrojó artículos 
directamente relacionados con la gestión estratégica de servicios de cirugía, si es 
evidente que se han documentado experiencias con la aplicación de componentes de BI y 
DM en Hospitales y en otros tipos de procesos, sobre todo, relacionados directamente con 









En Colombia, el recurso humano especializado para el sector salud es escaso. Desde 
hace ya varias décadas se ha presentado déficit en diversas especialidades y 
subespecialidades que dificultan la prestación de servicios y se convierten en factores que 
afectan la accesibilidad y oportunidad en la respuesta a los usuarios. Durante el 2011 
solamente egresaron 1098 especialistas en todo el país, de los cuales 295 corresponden 
a disciplinas quirúrgicas. (MINSALUD, 2013) 
Dada la creciente incidencia mundial en traumas (63 millones de personas) por año y  
tratamientos relacionados con  cáncer y enfermedad cerebro vascular (31 millones de 
personas), el peso de la cirugía en los sistemas de salud públicos irá en aumento. Se 
calcula que en todo el mundo se realizan cada año 234 millones de operaciones de 
cirugía mayor, lo que equivale a una operación por cada 25 personas y a pesar de la 
relación costo eficacia que puede tener la cirugía en cuanto a vidas salvadas, la falta de 
acceso a una atención quirúrgica sigue siendo un grave problema. (MINSALUD, 2008) 
Frente a estos datos alarmantes, la optimización de los recursos asociados a los 
quirófanos se convierte en una estrategia de gran impacto, pero compleja. Garantizar las 
coberturas requeridas por los pacientes, disminuir el porcentaje de cirugía cancelada, el 
aprovechamiento del recurso humano y la sincronización con los otros servicios 
hospitalarios, devenga gran esfuerzo y dedicación.  
Se requiere sistemas capaces de garantizar la disponibilidad, integridad, confiabilidad y no 
repudio de la información, cubriendo requerimientos relacionados con el análisis de datos, 
visualización de resultados y soporte a decisiones, características propias de un modelo 
de BI. (Azma, 2009)  
El Hospital Departamental Universitario Santa Sofía de Caldas, cuenta con 5 (cinco) 
quirófanos, más de 30 especialidades médicas y un recurso humano cualificado que le 
permite gozar de excelente prestigio en la región. 
El proceso de Cirugía, representa uno de los servicios de mayor impacto en la atención de 
alta complejidad y los servicios adicionales derivados de los procedimientos quirúrgicos, 
incluyen apoyo diagnóstico, terapéutico, medicamentos, controles y estancias 
prolongadas  de acuerdo al avance mostrado por los pacientes.  
Para el registro de la historia clínica se ha dispuesto motores estables y eficientes de 
bases de datos (DB2 de IBM), servidores de alta gama (Power System Blade IBM), 
dispositivos de almacenamiento robustos (Storwize V7000 IBM) y licencias de uso para 
diferentes categorías de software (Incluido WebQuery para BI).  
Es necesario que para el aprovechamiento de dicha arquitectura, se implemente un 
modelo que permita gestionar de forma dinámica sus datos y generar de manera 
autónoma los informes. Aplicación de técnicas de BI y DM que acerquen los datos a los 
niveles directivos y promuevan la optimización en análisis y toma de decisiones. 
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Una solución que ofrezca a los líderes la posibilidad de consolidar y visualizar de manera 
práctica los informes, garantizar fuentes de datos seguras y confiables, integridad de 
reportes históricos y promover interés de los usuarios por los datos de su servicio.  
Se pretende entonces, mejorar los niveles de oportunidad, disponibilidad y confiabilidad 
de la información,  así como facilitar la presentación de reportes ante los entes de control 
y el cumplimiento del marco normativo que rige la administración pública.  
Se hace entonces necesario, que el Hospital Departamental Universitario Santa Sofía, 
construya una solución para unificar los criterios de búsqueda, consolidación y generación 
de informes y que mediante una estructura consistente, dinámica e integral, pueda apoyar 
el nivel ejecutivo para la toma de decisiones.  
La investigación propuesta plantea el desarrollo de una solución para el proceso de 
Cirugía del Hospital, basada en BI y DM,  accesible, centralizada y consistente que 
permita seleccionar, explorar, y modelar los datos en tiempo real. (Sheiderman, 2002) 
Técnicas de BI y DM, que de acuerdo a (Mettler y Vimarlund, 2009)  integren datos de una 
amplia variedad de fuentes internas y externas, ofrezcan una plataforma eficaz de 
información para los tomadores de decisiones de atención médica  y apoyen la labor 
gerencial en todos los niveles de la Institución. 
Recursos que permitan optimizar el uso de tiempo por parte del personal de salud y 
líderes de proceso, pues estudios realizados indican que la implementación de minería de 
datos e inteligencia de negocios en la organizaciones, tienen un retorno de inversión 
medio del 430% en 1,6 años. Esto debido a que en promedio un trabajador puede invertir 
hasta el 30% de su tiempo laboral para generar reportes repetitivos. (Dan Vesset, 2012) 
Se requiere optimizar el uso de la infraestructura informática y potencializar el recurso 
humano con que cuenta el Hospital, a través de la implementación de soluciones que 
acerquen la información a los líderes, de tal manera que la gestión del conocimiento se 
encuentre a un par de clics y puedan dedicarse con mayor libertad al hermoso propósito 




1.4. Formulación del problema 
 
 
La pregunta de investigación que busca resolver la investigación es: 
¿Cómo desarrollar una solución de inteligencia de n egocios basada en minería de 
datos, que permita apoyar la toma de decisiones en el proceso de Cirugía del 







1.5.1. Objetivo General 
 
Implementar una solución de inteligencia de negocios basada en minería de datos, 
para apoyar la gestión estratégica del proceso de Cirugía del  Hospital 
Departamental Universitario Santa Sofía de Caldas, en la ciudad de Manizales 
 
1.5.2. Objetivos Específicos 
 
 
a. Definir un modelo de datos dimensional que soporte procesos analíticos y de 
minería de datos. 
 
b. Implantar y documentar una solución de Inteligencia de Negocios usando la 
herramienta DB2 WebQuery, Software de Mobile Analytics, y la agrupación de 
pacientes quirúrgicos a través de técnicas de Clustering. 
 
c. Validar los resultados obtenidos por medio de líderes asistenciales y 





1.6. Alcances y limitantes 
 
 
El proyecto se llevará a cabo en el proceso de Cirugía del Hospital Departamental 
Universitario Santa Sofía de Caldas, de alto nivel de complejidad ubicado en la Ciudad de 




Figura 1 Logotipo Hospital Santa Sofía. Empresa objetivo del Estudio de Caso 
 
1.6.1. Unidad de Análisis y Muestra a utilizar  
 
 
La unidad de análisis para la solución de Inteligencia de negocios, estará conformada por 
los registros clínicos correspondientes a los procesos quirúrgicos que se han almacenado 
en el sistema de información ERP HOSVITAL entre los años 2007 y 2015, así como sus 
dimensiones de pacientes, profesionales, geográficas, temporal, clientes y aspectos 
financieros.  
 
Se incluirán los datos sobre productividad quirúrgica publicados en el Sistema de 
Información Hospitalario (SIHO) del Ministerio de Salud entre los años 2010 y 2015, 
correspondientes a los requerimientos del Decreto 2193 de 2004. 
 
La propuesta incluye la implementación de la solución de Inteligencia de Negocios y su 
respectivo despliegue con transferencia de conocimiento a los usuarios correspondientes, 
así como la documentación de las diferentes fases llevadas a cabo en la metodología. 
 
1.6.2.  Confidencialidad de los datos 
 
La confidencialidad de los datos forma parte integral del proyecto de investigación, 
conforme al Artículo 15 de la Constitución Política que reza "Todas las personas tienen 
derecho a su intimidad personal y familiar y a su buen nombre, y el Estado debe 
respetarlos y hacerlos respetar. De igual modo, tienen derecho a conocer, actualizar y 
rectificar las informaciones que se hayan recogido sobre ellas en bancos de datos y en 
archivos de entidades públicas y privadas." 
 
En esta misma línea, la Ley 23 de 1981, en su artículo 34 establece "La historia clínica es 
el registro obligatorio de las condiciones de salud del paciente. Es un documento privado, 
sometido a reserva, que únicamente puede ser conocido por terceros previa autorización 




Buscando la aplicación normativa, el Comité de Ética del Hospital deberá aprobar la 
ejecución del proyecto, debido al carácter privado de la Historia Clínica,  la 
confidencialidad y control de acceso a los registros asistenciales, estipulado por la 
Resolución 1995 de 19996. 
 
Cualquier tipo de sustentación de los resultados del proyecto, deberá realizarse de 
manera privada, para evitar que los datos sean presentados al público en general y se 
incumpla con los requisitos de confidencialidad. Toda ilustración que incluya datos 
personales, deberá ser adaptada para ocultar dichos atributos.  
 
Para el despliegue a nivel interno de la Institución se mostrarán siempre los datos reales 
de los pacientes. 
 
De acuerdo con la Resolución 8430 de 1993,7 la investigación puede ser clasificada sin 
riesgo, toda vez que su Artículo 11 establece en el literal a “Investigación sin riesgo: Son 
estudios que emplean técnicas y métodos de investigación documental retrospectivos y 
aquellos en los que no se realiza ninguna intervención o modificación intencionada de las 
variables biológicas, fisiológicas, sicológicas o sociales de los individuos que participan en 
el estudio, entre los que se consideran: revisión de historias clínicas, entrevistas, 
cuestionarios y otros en los que no se le identifique ni se traten aspectos sensitivos de su 
conducta”  
En la construcción de los datos para la solución de inteligencia de negocios, no se 
efectuarán adaptaciones o transformaciones de campos asociados con la historia clínica, 
pues como establece la resolución 1995 de 1999 en su Artículo 16 “El prestador de 
servicios de salud, debe archivar la historia clínica en un área restringida, con acceso 
limitado al personal de salud autorizado, conservando las historias clínicas en condiciones 
que garanticen la integridad física y técnica, sin adulteración o alteración de la 
información” y en su artículo 18 “Los programas automatizados que se diseñen y utilicen 
para el manejo de las Historias Clínicas, así como sus equipos y soportes documentales, 
deben estar provistos de mecanismos de seguridad, que imposibiliten la incorporación de 
modificaciones a la Historia Clínica una vez se registren y guarden los datos” subrayado y 
cursiva fuera del texto original. 
Ver Anexo 8 Aprobación de investigación por Comité de Ética del Hospital 
  
                                      
6 Resolución 1995 de 1999 del Ministerio de Salud. Por la cual se establecen normas para el Manejo de la 
Historia Clínica. 
 
7 Por la cual se establecen las normas científicas, técnicas y administrativas para la investigación en salud. 
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1.6.3.  Herramientas de software Candidatas 
 
 
En los últimos años, el mercado Business Intelligence se ha enriquecido con soluciones 
open source que cubren todo el espectro de necesidades de una organización para la 
explotación de la información. Algunas de estas herramientas tienen ya a sus espaldas 
varios años de recorrido y actualmente se hallan respaldadas por organizaciones que 
tienen un claro modelo de negocio orientado a los servicios de valor añadido. (Davenport 
et al, 2010) 
 
Las tecnologías de la visualización son buenas para ubicar patrones en un conjunto de 
datos y pueden ser usadas en un proceso de Minería de Datos, para analizar la calidad 
del conjunto de datos. Los modelos de visualización pueden ser bidimensionales, 
tridimensionales o incluso multidimensionales. Se han desarrollado varias herramientas 
de visualización para integrarse con las bases de datos ofreciendo una visualización de 
forma interactiva a la Minería de Datos. (Marcano y Talavera, 2007) 
 
Se utilizarán herramientas de software con las que cuenta el Hospital bajo el esquema de 
licencia propietaria y cuyo proveedor es IBM: 
 
a. Sistema Operativo IBMi, el cual incluye el motor de bases de datos DB2. 
b. Software  IBM WebQuery para la implementación y despliegue de la solución de 
inteligencia de negocios. 
Para complementar la visualización y análisis de variables, se proponen las siguientes 
herramientas: 
 
a. ROAMBI Analytics, QLIK: software para visualización y despliegue de Inteligencia 
de Negocios en dispositivos móviles. 
b. WEKA: plataforma para el aprendizaje automático y minería de datos. 
 
 
1.7. Resultados esperados 
 
Tabla 1.  




Entregable Descripción y Beneficios Indicador 
Definir un modelo de datos 
dimensional que soporte 
procesos analíticos y de 
minería de datos. 
 
Modelo de datos especificado 
e implementado 
Estructura coherente de datos, después de su 
respectivo análisis, especificación, transformación 
y almacenamiento.  
 
Elemento fundamental para el despliegue seguro, 
eficiente y confiable de una solución de 
inteligencia de negocios, así como la fuente de 
datos de calidad para aplicación de técnicas de 
minería de datos clustering 
Porcentaje de modelo de datos 
especificado e implementado 
 
(Tablas de hechos y dimensiones 
implementadas/Tablas de hechos y 
dimensiones especificadas en el 
modelo) x 100 
 
Meta: 100% 
Implantar y documentar una 
solución de Inteligencia de 
Negocios usando la 
herramienta DB2 WebQuery, 
Software de Mobile Analytics, 
y la agrupación de pacientes 
quirúrgicos a través de 
técnicas de Clustering. 
 
Solución de Inteligencia de 
negocios implantada en el 
proceso de cirugía del 
Hospital Departamental 
Universitario Santa Sofía de 
Caldas 
Solución de inteligencia que incluye las siguientes 
funcionalidades: 
 
• Módulo de reportes estáticos y activos 
• Módulo de Procesamiento analítico en línea 
(OLAP) como interfaz de usuario final que 
emplea una técnica llamada análisis 
multidimensional para presentar informes 
gráficos y permitir el análisis flexible e 
interactivo de datos. (Wang et al, 2012). 
• Dashboards para la visualización y monitoreo 
de los indicadores definidos por el proceso 
• Despliegue de informes a través de 
dispositivos móviles.  
• Resultados de aplicación de clustering como 
técnica de agrupamiento en minería de datos. 
 
Porcentaje de implementación 
de funcionalidades de 
inteligencia de negocios 
propuestos 
 
(N° funcionalidades implementadas en 
la solución de inteligencia de negocios / 








Entregable Descripción y Beneficios Indicador 
Validar los resultados 
obtenidos por medio de 
líderes asistenciales y 
administrativos del Hospital 
Santa Sofía de la ciudad de 
Manizales. 
 
Resultado de la validación 
realizada por los pares 
académicos  
Evaluar el porcentaje de aceptación sobre los 
requerimientos propuestos por el proyecto. 
 
 
Porcentaje obtenido de la 
evaluación por pares 
académicos, medido desde dos 
aspectos: 
 





b. Porcentaje de Evaluación 






Elaboración propia. Resumen de las metas propuestas por el proyecto y los entregables para cada uno de los objetivos. 
 
 
2. ESTRATEGIA METODOLÓGICA 
 
2.1. Tipo de Estudio 
 
Luego de efectuar la revisión de la literatura y el estado de arte, se aprecia un conjunto 
amplio de investigaciones y resultados acerca de la aplicación de la minería de datos y la 
inteligencia de negocios en diversos escenarios del sector salud.  
 
La Minería de datos ha sido asociada a análisis con medicamentos, insumos, 
procedimientos quirúrgicos, morbilidad y mortalidad, y aplicación de metodologías para 
proyectos relacionados con Inteligencia de Negocios 
 
Siendo así, el presente estudio se considera descriptivo , y debe apoyarse no sólo en 
metodologías documentadas según las técnicas a usar, sino que podrá verse sometido a 
factores propios de cada institución.  
 
Se considera un estudio de caso , pues será aplicado en el Hospital Departamental 
Universitario Santa Sofía de Caldas, ubicado en la ciudad de Manizales, Departamento de 
Caldas, Colombia y particularmente, en el Proceso de Cirugía. 
 
El proyecto deberá ser implementado de manera incluyente y dinámica. Requiere de 
comunicación directa con el usuario y tácticas de despliegue especiales para lograr altos 
niveles de adherencia. 
 
Comprende una convergencia de recursos y de actividades, tales como tecnología, 
arquitecturas, requerimientos técnicos y del negocio, fuentes diversas de datos, procesos 
de ETL (Extracción, transformación y carga de datos), cubos OLAP, técnicas de minería 
de datos, bases de datos y herramientas de visualización, navegación y despliegue. 
 
Dado que se han identificado varias metodologías para la aplicación en proyectos de 
minería de datos, se plantea una comparación previa en la cual se abordan sus 






2.2. Metodologías para proyectos de minería de dato s 
 
 
Las metodologías permiten llevar a cabo el proceso de minería de datos en forma 
sistemática y no trivial. Ayudan a las organizaciones a entender el proceso de 
descubrimiento de conocimiento y proveen una guía para la planificación y ejecución de 
los proyectos (Moine et Al, 2010) 
 
Existen diferentes metodologías para la implementación de proyectos de minería de 
datos.  Algunas organizaciones implementan el proceso KDD, mientras que otras aplican 
un estándar más específico como CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data 
Mining). Si la organización ha adquirido productos de la empresa SAS, tiene a su 
disposición una metodología especialmente desarrollada para los mismos, la metodología 
SEMMA (Sample – Explore – Modify – Model – Assess).  
 
(Vanrell, 2010) en su Trabajo Final de Especialista En Ingeniería en Sistemas de 
Información, para la Universidad de Buenos Aires, titulado "Elementos para un Modelo 
de Procesos de Explotación de Información" , muestra una comparación entre las 
metodologías y a la vez, las implicaciones de los procesos de explotación de información 
en todos los niveles de una empresa.  
 
Es necesario realizar una comparación de las principales características de las 
metodologías mencionadas, con el objetivo de elegir aquella que se adapte a las 
necesidades del proyecto. Esto no significa que la presente investigación busque evaluar 
en profundidad sus ventajas y desventajas, sino más bien, determinar cual servirá como 
pauta para el resto del proyecto. 
 
A continuación, se exponen brevemente las principales características de las siguientes 
metodologías: 
 
a. CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) 
b. SEMMA (Sample – Explore – Modify – Model – Assess) 
c. KDD (Knowledge Discovery and Data Mining) 
d. Metodología Catalyst (P3TQ) 
e. Metodología Berry y Linoff 
 
2.2.1. CRISP-DM (Cross Industry Standard Process fo r Data Mining) 
 
 
CRISP–DM, creada por el grupo de empresas SPSS, NCR y Daimer Chrysler en el año 
2000, es actualmente la guía de referencia más utilizada en el desarrollo de proyectos de 
minería de datos. Estructura el proceso en seis fases: Comprensión del negocio, 
Comprensión de los datos, Preparación de los datos, Modelado, Evaluación e 
Implantación (Chapman et al, 2000). Además de metodología, es también un modelo 




Proporciona un marco para la realización de proyectos de minería de datos que es 
independiente tanto del sector de la industria y la tecnología utilizada. El modelo de 
proceso CRISP-DM tiene como objetivo realizar proyectos de minería de datos, menos 
costosos, fiables, repetibles, manejables, y ágiles. (Wirth & Hipp, 2000)  
 
Las seis fases pueden repetirse bidireccionalmente hasta que el modelo de análisis 
creado se considera que ha  alcanzado los resultados esperados. (Chapman, 2000) 
a. Comprensión del negocio (Objetivos y requerimientos) 
b. Comprensión de los datos (Recopilación, Descripción Exploración) 
c. Preparación de los datos (Selección, limpieza, integración) 
d. Modelado (aplicación de técnicas) 
e. Evaluación (evaluar modelos) 
f. Despliegue 
2.2.2. SEMMA (Sample – Explore – Modify – Model – A ssess) 
 
La metodología SEMMA (Sample – Explore – Modify – Model – Assess) fue creada por 
SAS (Compañía desarrolladora de software orientado a procesos estadísticos, de 
analítica y minería de datos) y presenta cinco fases: muestra, exploración, modificación, 
modelización y asesoramiento (Rohanizadeh y Moghadama, 2009) 
 
 
Figura 2 Fases SEMMA. Fuente SAS 
 
 
Esta metodología está focalizada en las tareas de modelización. Consiste de cinco fases: 
 Sample  (Muestra): creación de una muestra significativa para el modelo. 
 Explore  (Exploración): comprensión de los datos buscando relaciones entre 
variables y anomalías. 




 Model  (Modelización): aplicación de uno o varios modelos / técnicas sobre el 
conjunto de datos en la búsqueda de resultados. 





Figura 3. Fases de Metodología SEMMA. (Cattaneo et al, 2010) 
 
2.2.3. KDD (Knowledge Discovery and Data Mining ) 
 
 
El objetivo principal de esta metodología es automatizar el procesamiento de los datos, 
permitiendo a los usuarios dedicar más tiempo a las tareas de análisis y al descubrimiento 
de relaciones entre los datos (Martínez, 2012) 
 
KDD incluye la minería de datos como una de las etapas para obtener conocimiento en la 
organización, en total, plantea 6 fases (más una fase previa de generación de 
conocimiento) (Fayyad, 1996) 
 
(Taié, 2008) utiliza el proceso de descubrimiento de conocimiento (KDD) para desarrollar 
su investigación “Desarrollo de una metodología de extracción de conocimientos a partir 
de datos de micromatrices de DNA basada en ontologías genéticas” y detalla las tareas 
de preparación, explotación y visualización de datos. En este caso, en la etapa de Data 







Figura 4. Proceso de Descubrimiento de Conocimiento. Tomada de (Fayyad, 1996) 
 
Hace referencia al proceso de encontrar conocimiento en el dato y enfatiza el proceso de 
creación de aplicaciones de minería de datos. 
 
a. Pre KDD (Comprensión del negocio, requerimientos) 
b. Selección (Conjunto de datos) 
c. Pre-procesamiento y limpieza de datos (eliminación de ruido) 
d. Transformación (reducción, integración) 
e. Minería de datos (aplicación de técnicas de minería) 
f. Interpretación y evaluación 
g. Post-KDD (consolidar conocimiento adquirido) 
 
Las etapas iniciales del proceso KDD son muy importantes porque son la base sobre la 
cual se ejecuta la minería de datos. Si la preparación de los datos no está bien hecha, los 
resultados obtenidos en los análisis no serán confiables (Martínez, 2012) 
 
2.2.4. Metodología Catalyst (P3TQ) 
 
 
La metodología Catalyst, conocida como P3TQ (Product, Place, Price, Time, Quantity) 
está ganando cada vez mayor popularidad debido a su completitud y flexibilidad para 
adaptarse en distintos escenarios (Moine et al, 2010) y fue abordada por (Méndez & 
Rodríguez, 2009) en su Trabajo Profesional “Herramienta de Estudio de Viabilidad 
para Proyectos que Utilizan la Metodología P3TQ ” en la Universidad de Buenos Aires, 
mediante el cual describe sus bondades y hace planteamientos a tener en cuenta en 
proyectos relacionados con minería. En este caso, se detallan las actividades realizadas 
en cada una de las etapas propuestas en la metodología. Plantea la formulación de dos 








Figura 5. Fases de Metodología P3TQ  
Adaptado de (Cattaneo et al, 2010) y (Méndez y Rodríguez, 2009) 
El primero de estos modelos “proporciona una guía de pasos para el desarrollo y la 
construcción de un modelo que permita identificar un problema de negocio o la 
oportunidad del mismo”, mientras que el segundo “proporciona una guía de pasos para la 
ejecución de modelos de Explotación de Información” (Vanrell, 2010) 
 
En la descripción de esta metodología, se aprecia como las cinco variables de negocio 
que dan nombre a esta metodología, interactúan mutuamente (Méndez y Rodriguez, 
2009) y (Pyle, 2003) afirma que una de las diferencias importantes entre P3TQ y las 
demás metodologías, es que considera quiénes son los interesados en el proyecto en la 
organización, considerando hasta la causa de su interés 
 
 
Figura 6. Interacción entre las cinco variables en metodología P3TQ 
Tomado de (Méndez y Rodríguez, 2009) 
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2.2.5. Metodología Berry y Linoff 
 
A su vez, (Berry y Linoff ,1997) plantean como su metodología Berry y Linoff se vale de 10 
fases como ciclo de implementación de minería de datos, incorporando actividades como: 
traducción de problema de negocio a problemas de (DM), selección apropiada de datos, 
conocimiento de datos, datos para el modelo, corrección de datos, transformaciones, 
creación del modelo, evaluación del modelo, despliegue y evaluación de resultados.  
 
Figura 7. Fases de Metodología Berry y Linoff.  
Tomado de: (Gamarra, 2006) 
 
 
2.3. Comparación de metodologías de minería de dato s 
 
Las diversas metodologías identifican técnicas de explotación de información utilizables. 
CRISP-DM identifica problemas de inteligencia de negocio. SEMMA y P3TQ no identifican 
problemas de inteligencia de negocio, ni relaciones entre técnicas de explotación de 
información. (Cattaneo et al, 2010) 
El portal www.Kdnuggets.com en su sección polls, publica cifras de acuerdo a la 
metodología utilizada en proyectos de minería, y los resultados muestran una fuerte 
inclinación por la metodología CRISP-DM de acuerdo la siguiente figura, la cual además, 







Figura 8. Metodologías utilizadas en proyectos de minería de datos 2014. 
http://www.kdnuggets.com/polls/2014/analytics-data-mining-data-science-methodology.html 
 
Al observar las estadísticas, se aprecia claramente que CRISP-DM, SEMMA y KDD, 
aparecen entre las cinco metodologías más usadas. Es por ello, que la comparación se 
centrará en estas tres opciones. Esto no significa que se desestime o desvirtúe el uso y 
alcances de las otras alternativas mencionadas, sino que se reduce el número de 
comparaciones a realizar en el presente proyecto. 
SEMMA  y CRISP-DM han crecido como estándares y definen un conjunto de pasos 
secuenciales que pretenden ser guía en la implementación de aplicaciones de minería de 
datos (Albarrán & Salgado, 2013) 
La metodología CRISP-DM se describe en términos de un modelo de proceso jerárquico, 
que comprende cuatro niveles de abstracción (de lo general a lo específico): fases, tareas 
genéricas, tareas especializadas, e instancias de proceso y es descrita por (Cobos et al, 
2010) como un proceso para el desarrollo de proyectos de minería de datos iterativo, 
abierto, personalizable y de gran reconocimiento por la industria y la academia. 
 
La metodología CRISP-DM presenta el modelo de referencia y describe lo que se debe 
hacer en un proyecto de minería de datos, la Guía del usuario incluye sugerencias para 
cada fase (Wirth & Hipp, 2000), igualmente, de acuerdo a (Tomasello et al, 2011) CRISP-
DM define los procesos y tareas que se deben realizar para desarrollar en forma exitosa 
un proyecto de explotación de información.  
 
(Azevedo & Santos, 2008) concluyen en su estudio comparativo de metodologías, que 
SEMMA y CRISP-DM se pueden ver como una implementación del proceso de KDD y 
que primera vista, que CRISP-DM es más completo que el SEMMA. Recomiendan por 
ejemplo, integrar a la fase de muestra de SEMMA, la comprensión del dominio de 
aplicación, el conocimiento previo relevante y los objetivos del usuario final. 
 
En la misma línea, (Rodríguez et al, 2003) argumenta que SEMMA se centra en técnicas 
de desarrollo del proceso, mientras CRISP-DM mantiene una perspectiva con respecto a 
los objetivos empresariales. Desde ese punto de vista más global se puede considerar 
que la metodología CRISP-DM está más cercana al concepto real de proyecto. Continúa 
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el mismo autor, resaltando que SEMMA está ligada a los productos de SAS y por su 




Figura 9 Comparativa interrelaciones metodología SEMMA vs CRISP-DM.  
Tomado de (Rodríguez et al, 2003) 
 
Lo destacable de CRISP-DM es el detalle de las fases y la especificación de los 
subproductos, muchas veces informes, lo cual facilita las labores de seguimiento. 
(Hernández et al, 2005) quien resalta también la importancia de la primera fase 
“Comprensión del Negocio”, para el establecimiento de objetivos del negocio, evaluación 
de la situación, definición de objetivos de la minería de datos y la planificación del 
proyecto. 
En los términos de (Salcedo et al, 2010) La utilización de la metodología CRISP en la 
construcción de un Data Warehouse proporciona confiabilidad, robustez y estandarización 
de los procesos y facilita la creación de futuros proyectos a través de planeación y 
seguimiento. 
 
2.4. Selección de la metodología a implementar 
 
 
Luego de realizar las respectivas comparaciones y t omar como referencia las cifras 
de uso presentadas por Knuggets, se determina CRISP -DM, como la metodología a 
utilizar durante la implementación del presente pro yecto. 
 
2.5. Descripción metodología CRISP-DM 
 
 
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining ) Proceso Estándar 
Industrial Híbrido para la Minería de Datos 
 
El proyecto se realizará mediante la metodología CR ISP-DM, la cual se ha se ha 
convertido en la más utilizada, según un estudio publicado en el año 2007 por la 




Esta metodología se enfoca en entender de la manera más completa posible el negocio y 
el problema que se desea resolver. Lo anterior permite hacer una correcta recolección de 
datos e interpretar bien los resultados de los análisis, alcanzando los objetivos que se 
hayan propuesto (Martínez, 2012) 
 
2.5.1. Fases de la metodología CRISP-DM 
 
Se describe a continuación y de manera breve las seis (6) fases planteadas. Puede 
apreciarse como se articulan entre sí para el logro de los resultados. En cada fase se 
definen sus entregables. 
  
Figura 10 Modelo CRISP-DM  
[Chapman et al., 2000] Guía paso a paso de Minería de Datos.  
IBM Manual CRISP-DM de IBM SPSS Modeler 
 
 
2.5.1.1. Comprensión del negocio 
 




Figura 11 Metodología CRISP-DM. Fase I Comprensión del Negocio. 






Determinar Objetivos de 




a) Determinar los objetivos del negocio : Se registran los objetivos del dominio de 
aplicación, los aspectos importantes del proceso que servirán como base para la 
ejecución del proyecto. Incluye los criterios de éxito. 
 
b) Evaluación de la situación : Se amplían los detalles del numeral anterior, se incluye 
el análisis de recursos como personas, datos y riesgos, así mismo se contemplan un 
diccionario de términos (del negocio y de minería). 
 
c) Determinar los objetivos de la Minería de datos : Se describe el tipo de problema 
de minería datos, como clúster, predicción, clasificación o visualización. 
 
d) Plan de Proyecto : se plantean las tareas del proyecto y se estiman los tiempos para 
cada una de las fases. Incluye los esfuerzos y recursos necesarios, resaltando puntos 
claves para lograr los resultados. 
 
Entregables de esta fase 
 
Documentación en la cual se identifiquen los siguientes aspectos: 
 Conceptos básicos sobre comprensión de la institución y el proceso de cirugía 
 Objetivos del negocio 
 Criterios de éxito para el cumplimiento de los objetivos 
 Inventario de recursos (personal, expertos, recursos de TI, plataformas de 
hardware y software, herramientas para minería de datos) 
 Riesgos y contingencias 
 Terminología del negocio y del proyecto. 
 Objetivos de la minería de datos 
 Plan del proyecto 
Ver sección 3.6.1 para evidenciar el desarrollo de esta fase 
 
 
2.5.1.2. Comprensión de los datos 
 
Consiste en familiarizarse con los datos teniendo presente los objetivos del negocio, 




Figura 12. Metodología CRISP-DM. Fase II. Comprensión de los datos 
Comprensión de los datos
Recolectar datos 
iniciales Describir los datos Exploración de datos Calidad de los datos
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Adaptado de [Chapman et al., 2000] Guía paso a paso de Minería de Datos y [Fernández, 2006]  
a) Recopilación inicial de datos 
 
Establecer los tipos de datos con que se cuenta: datos existentes (transaccionales, 
registros…), datos adquiridos (datos externos que puede usar la institución) y datos 
adicionales (si es necesaria la creación de otros datos para complementar) 
 
b) Descripción de los datos 
 
Describir cantidad de registros, cantidad de atributos, estadísticas para los conjuntos de 
datos. Tipos de valores que permitan establecer si los atributos son numéricos, 
categóricos, booleanos, lo cual será de gran utilidad en el modelado. 
 
c) Exploración de datos 
 
Revisar los datos de tal manera que se puedan encontrar subconjuntos de datos 
interesantes, buscar errores en los datos, los tipos de EPS; usuarios, distribución 
geográfica, diagnósticos comunes de cirugía y en general, cualquier indicio que pueda 
brindar aplicabilidad a los datos en el proyecto de minería.  
 
d) Verificación de calidad de los datos 
 
Verificar datos perdidos (null, 999, vacíos), errores en la introducción de datos clínicos, 
unidades de medida equivocadas, fallas en codificación de atributos, errores o 
ambigüedades. Listar los resultados de la verificación de calidad de datos; si existen 
problemas de calidad, listar las posibles soluciones. Las soluciones a los problemas de 
calidad de datos generalmente dependen tanto del conocimiento de los datos, como del 
negocio 
 
Entregable de esta fase: 
 
Documentación que incluye los siguientes aspectos: 
 
 Informe de recopilación de datos 
 Informe de descripción de datos 
 Informe de exploración de datos 
 Informe de verificación de calidad de los datos 
 
Formatos a Utilizar para la documentación de la Fas e II 




2.5.1.3. Preparación de los datos 
 
Consiste en preparar el conjunto de datos adecuado 
 
 
Figura 13. Metodología CRISP-DM. Fase III. Preparación de los datos 
Adaptación [Chapman et al., 2000] Guía paso a paso de Minería de Datos y  [Fernández, 2006]  
 
a)  Selección de los datos 
 
Decidir qué datos serán usados para el análisis. Los criterios incluyen la importancia a los 
objetivos de la minería de datos, la calidad, y las restricciones técnicas como límites sobre 
el volumen de datos  los tipos de datos. Se deben seleccionar tanto los atributos 
(columnas)  como los registros (filas) de las tablas. En caso de incluir o excluir o datos, se 
deben registrar las explicaciones respectivas. 
 
b)  Limpieza de datos 
 
Elevar la calidad de los datos al nivel requerido por las técnicas de análisis seleccionadas. 
Esto puede implicar la selección de los subconjuntos de datos limpios, la inserción de 
datos por defectos. Se deben describir que decisiones y acciones fueron tomadas para los 
problemas de calidad de datos informados durante la tarea de Verificación de calidad de 
datos. Se deben considerar las transformaciones de los datos para una apropiada 
limpieza y el posible impacto en el análisis de resultados. 
 
c) Construcción de datos 
 
Realizar tareas que incluyen la construcción de operaciones como la producción de 
atributos derivados, el ingreso de nuevos registros, o la transformación de valores para 
atributos existentes. Los atributos derivados pueden ser por ejemplo campos calculados.  
 
 
d) Integración de datos 
 
Consiste en combinar o fusionar datos desde diferentes orígenes, tablas o registros. Se 
pueden realizar combinación de campos, tablas, archivos. Ejemplos: Creación de nueva 
tabla con total cirugías por cada EPS, glosas, valores facturados, pagados, pendientes de 
pago... 
 
e) Formateo de datos 
 
Se refiere a modificaciones principalmente sintácticas hechas a los datos que no cambian 
su significado, pero podría ser requerido por la herramienta de modelado.  Describir si por 
Preparación de los datos
Seleccionar datos Limpiar datos Estructurar datos Integrar datos Formateo de datos
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ejemplo, se requiere que la clave principal este al principio, o que los registros o campos 
estén en desorden, quitar comas en las evoluciones médicas, truncar la longitud de 
datos… 
 
Entregables de esta fase 
 
 Conjunto de datos con sus respectivas transformaciones, fusiones, integraciones, 
de acuerdo a las exigencias de las técnicas de minería de datos 
 Data Warehouse – Data marts (tablas de hechos y dimensiones) sobre el cual se 
estructurará la solución de inteligencia de negocios para el proceso de cirugía. 
(modelo de datos) 
 Documento en el cual se registran las inclusiones, exclusiones, transformaciones, 
integración y formateo de los datos. 
 
Se utilizará el modelo dimensional constelación hechos para la gestión de los datos y 
la construcción de Data Warehouse, de acuerdo a lo documentado en el apartado 3.3.3. 
 




2.5.1.4.  Modelado 
 






Figura 14. Metodología CRISP-DM. Fase IV Modelado. 




a) Selección de la técnica de modelado 
 
Para el presente proyecto y de acuerdo a lo documentado en los capítulos previos, se 
aplicará la técnica de minería clustering , usando el algoritmo K-Means  y la distancia de 
similitud distancia euclidea . 
 
De igual manera se usarán herramientas de modelado para inteligencia de negocios , 




Seleccionar Técnica Plan de Pruebas Construcción Modelo Evaluación
48 
 
b) Generación de la prueba de diseño 
 
Establecer los mecanismos que se usarán para realizar las pruebas al diseño propuesto. 
Es decir, si se requieren datos de entrenamiento, prueba o validación.  
 
c) Construcción del Modelo 
 
Se documenta la aplicación de la técnica clustering , sus observaciones, pasos, 
parámetros. Como salida de esta tarea se debe contar clusters interpretados. 
 
Se deben definir niveles de granularidad, uso de dimensiones, filtros, características de 
los cubos OLAP, tipos de visualizaciones. Se ejecutan los modelos propuestos y de tal 
ejercicio se obtienen resultados visibles. 
 
d) Evaluación del Modelo 
 
Luego de conocer los modelos iniciales, deben ser revisados con el objetivo de elegir los 
que serán considerarlos como finales. Estos modelos serán desplegados en el Hospital 
pues son los que arrojen los valores más relevantes para el proceso de Cirugía. 
 
Se deberán revisar los datos arrojados en función de las actividades propias de la Gestión 
Estratégica del proceso de Cirugía y se utilizará el concepto de los expertos del proceso 
para calificar la pertinencia de dichos modelos 
 
Igualmente se consideraran factores de usabilidad, de rendimiento, de tipo de despliegue 
(active report, report bróker, OLAP, Dashboards, tecnología móvil) 
 
En esta tarea se debe analizar el impacto de los resultados obtenidos de acuerdo a los 
criterios establecidos y si cumplen o no con los objetivos planteados en la comprensión 
del negocio. 
 
Es en ésta fase donde se determinar el apoyo que la solución le brinda realmente a la 
Gestión Estratégica del Proceso de Cirugía. 
 
Entregables de esta fase 
 
Documentación que describe los siguientes aspectos 
 
 Descripción de técnicas de modelado elegidas 
 Resultados de las pruebas de diseño 
 Modelo construido 
 Resultados de la evaluación del modelo 
 Documentación técnica sobre el modelo (descripción del ambiente para solución 
de (BI), arquitectura, diagramas del modelo) 
 







Consiste en evaluar los modelos de la fase anteriores para determinar si son útiles a las 
necesidades del negocio. Se redactan los descubrimientos obtenidos a partir de los 






Figura 15. Metodología CRISP-DM. Fase V. Evaluación. 
Adaptado de [Chapman et al., 2000] Guía paso a paso de Minería de Datos y  [Fernández, 2006]  
 
 
a) Evaluación de los resultados 
 
En esta evaluación  se busca definir si los resultados realmente están alineados a los 
objetivos del proceso y se da respuesta a interrogantes como: 
 
 ¿Los resultados se expresan con claridad y de forma que se puedan presentar con 
facilidad? 
 ¿Se han realizado descubrimientos especiales o particularmente relevantes que 
deba resaltar? 
 ¿En qué medida estos resultados se adaptan a los objetivos del Hospital en su 
proceso de Cirugía? 
 ¿Qué cuestiones adicionales generan los resultados?  
 ¿Cómo puede formular estas cuestiones en términos comerciales? 
 
b) Proceso de revisión 
 
Permite que la metodología cumpla con ciclos de mejoramiento. Cada fase debe ser 
revisada para resaltar lecciones aprendidas, errores, aspectos por mejorar. Pueden 
hacerse preguntas a las diferentes fases, tales como: 
 
 ¿Esta fase ha contribuido al valor de sus resultados finales? 
 ¿Existen formas de simplificar o mejorar esta fase u operación particular? 
 ¿Cuáles fueron los fallos o errores cometidos en esa fase? 
 ¿Cómo se pueden evitar la próxima vez? 
 ¿Se han producido sorpresas (buenas y malas) en esta fase? A posteriori, ¿existe 
alguna forma de predecir esas instancias? 
 ¿Existen decisiones alternativas o estrategias que se puedan utilizar en una fase 
concreta? 
 ¿Construimos correctamente el modelo? 
 ¿Existían otros atributos disponibles que no usamos? 
Evaluación
Evaluar Resultado Proceso de Revisión Determinar Pasos a seguir
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c) Determinación de los pasos siguientes 
 
Según los resultados de la evaluación y la revisión de proceso, el equipo de proyecto 
decide cómo proceder. Si es necesario iniciar otras iteraciones, desplegar los resultados 
sobre el equipo de trabajo, y se tendrán en cuenta los recursos restantes y el 
presupuesto. 
 
Entregables de esta fase: 
 
 Evaluación del modelo por pares académicos 
 Conclusiones luego de la revisión 
 Plan de acciones a seguir en el proyecto 
 
Ver sección 3.6.5 para evidenciar el desarrollo de esta fase. 
 
2.5.1.6. Despliegue de la Solución 
 
Explotar la utilidad de los modelos, integrándolos en las tareas de toma de decisiones del 





Figura 16. Metodología CRISP-DM. Fase VI. Despliegue de la Solución. 
Adaptado de [Chapman et al., 2000] Guía paso a paso de Minería de Datos y [Fernández, 2006]  
 
 
a) Planificación del despliegue 
 
Establecer cuáles serán las actividades a realizar para desplegar la solución en el proceso 
de Cirugía. 
 
b) Planificación de la supervisión y el mantenimien to 
 
Necesario para establecer los factores que se deben tener en cuenta para mantener 
vigente el modelo (esquemas de actualización de datos). 
 
c) Creación del informe final 
 
Documentar los pormenores del proyecto. Permite comunicar de manera eficiente los 
resultados y puede obedecer a temas como: descripción detallada, costo, desviaciones 
del plan inicial, resumen de resultados, recomendaciones futuras. 
 
Despliegue
Planificación Despliegue Plan Monitoreo Informe Final Revisión Proyecto
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d) Revisión del Proyecto 
 
Evaluar lo que fue correcto y lo que se equivocó, lo que fue bien hecho y lo que necesita 
para ser mejorado. Elaborar un resumen de las experiencias ganadas que puedan servir 
como base para otros proyectos similares de minería de datos. 
 
Entregables de esta fase: 
 
 Modelo desplegado 
 Manual de Usuario 
 Evidencias transferencia de conocimiento 
 Documento con el plan de despliegue, actualización,  informe final y de revisión 
 









Como argumenta (Boyler et al, 2010) en la implementación de proyectos de (BI), es 
necesario asegurar que una nueva funcionalidad, un nuevo informe, o una nueva 
actualización sea estable y entregue el enfoque adecuado para los usuarios. Para lograr 
la adopción y el nivel de confianza del proyecto, es necesario considerar que un informe 
con bajo rendimiento, información incorrecta o un resultado con errores, pondrá en riesgo 
el proyecto completo. 
Las pruebas son el proceso de ejercitar al software con la finalidad de encontrar errores. 
En las aplicaciones Web se pueden considerar siete (7) aspectos: contenido, interfaz, 
navegación, componentes, configuración, desempeño y seguridad. (Presman, 2010) 
De esta manera y luego de considerar el tamaño del proyecto, en enfoque que se tiene 
para el proceso de cirugía y el inventario de recursos tecnológicos con que cuenta la 
Institución, se estiman los siguientes tipos de prueba en la implementación del proyecto, 
en cuanto a lo relacionado con la aplicación Web (IBM WebQuery): 
a. Pruebas de contenido : permiten verificar los ámbitos sintácticos 
(ortografía, gramática y puntuación) y semántico (la exactitud de la 
información presentada, la consistencia de los datos publicados y la falta 
de ambigüedad.  
 
b. Pruebas de interfaz : ayudan a descubrir errores relacionados con los 
mecanismos específicos de la interfaz del usuario. Es decir, asegurar que 
las reglas de diseño, estética y contenido funcionen correctamente; 
garantizar que los navegadores web sean compatibles y que funcionan las 
opciones puestas a disposición del usuario. (Presman, 2010). Se deben 
probar los vínculos, los formatos utilizados en la solución (BI), ancho y tipos 
de datos adecuados, funcionamiento de menús desplegables, clasificación 
por niveles de datos, granularidad en los informes activos, funciones de 
ordenamiento y exportación. 
 
c. Pruebas de facilidad de uso : permiten calificar la manera en que el 
usuario percibe la complejidad en el manejo de la solución de (BI). El 
acceso a las opciones, la navegación a través de las opciones, la facilidad 
para utilizar por ejemplo, las dimensiones en la construcción de los 
informes dinámicos a través de OLAP. Así mismo, la complejidad que le 
representa al usuario utilizar las otras características como report Broker 
(envió automático de informes a correos), Active Report, uso de informes y 
reportes activos y el despliegue de informes a dispositivos móviles. Se 
miden factores como: Interactividad, plantillas, Legibilidad, Estética, 
características de despliegue, Sensibilidad en el tiempo, personalización y 




Figura 17. Valoración cualitativa Soluciones de Soluciones de Inteligencia de Negocios.  
Adaptado de (Pressman, 2010) 
 
Así mismo se plantea la necesidad de realizar pruebas de validación, que a partir de los 
requerimientos iniciales del negocio y las características solicitadas identificadas durante 
la comprensión del negocio (fase I) permitan evidenciar cuando la solución de (BI), 
satisface las expectativas razonables de los usuarios.  (Presman, 2010).  
Se realizarán pruebas alfa y beta , con el objetivo de validar los resultados tanto en un 
ambiente controlado como de producción. (Presman, 2010) 
Para ello, se realizarán pruebas que cubran cada uno de los requerimientos planteados. 
Basándose en los casos de uso descritos en le primera fase, se harán pruebas y se 
documentarán usando el formato de caso de prueba, en el cual se consignarán los pasos 
necesarios para producir los resultados, y se registrarán las observaciones 
correspondientes y la calificación de criterio de éxito 
 






Tabla 2.  
Presupuesto. Costos de Recurso Humano 
 
COSTOS RECURSO HUMANO 
Nombre Profesión Rol H/S N/S Vr. hora Subtotal 
Javier Hernández Cáceres Ingeniero. Msc. Director 4 28 36458 3.499.968  
Fernando Uribe Anestesiología Cliente  2 10 93750 1.875.000  
Coord. Cirugía Jefe Enfermería Cirugía Tester 2 12 20900 501.600  
Gonzalo Calle Director Científico Cliente 2 8 33800 540.800  
William Arias Betancurt Gerente Cliente 2 6 62500 750.000  
Fabio López Ingeniero Soporte Esp Tester 2 16 36458 1.166.656  
Luz Adriana Sánchez Ingeniero Soporte  Tester 2 10 13541 270.820 
Wilson Alejandro Rojas Ingeniero Autor 10 24 26800 6.432.000  
TOTAL 15.036.844 
H/S Horas por semana 





Presupuesto. Costos Insumos y Materiales 
 
COSTOS INSUMOS Y MATERIALES  
Descripción  Uso Valor  Subtotal  
Insumos de oficina y papelería Documentación del proyecto 100.000 100.000 
Tóner Impresora Impresión de documentación fases del 









Presupuesto. Costos Totales del Proyecto. 
 
 
COSTOS TOTALES DEL PROYECTO  
Categoría de Costos  Valor  
Costos de recurso humano 15.036.844 
Costos Insumos y Materiales 400.000 






3. REFERENTE TEÓRICO 
 
3.1  Información en el Sector Salud. Marco Legal 
 
El Estado colombiano ha definido a través de diversas leyes, la obligatoriedad del reporte 
de información como instrumento de mejora continua del Sistema General de Seguridad 
Social en Salud. La Ley 100 de 1993, Ley 1122 de 2007, la Ley 1438 de 2011 y sus 
respectivos decretos reglamentarios y resoluciones, han definido un marco jurídico y legal 
que define la información como sustento para la toma de decisiones a nivel nacional y 
regional. 
 
La Ley 1438 de 2011 en particular, establece la responsabilidad del Ministerio de Salud y 
Protección Social de establecer los mecanismos de medición, monitoreo y evaluación que 
permitan mejorar el desempeño de cada uno de los actores y sus resultados obtenidos. 
Igualmente, en su Artículo 12 “Articulación del Sistema de Información” define el plazo 
para la unificación de la Historia Clínica electrónica.  
  
Así mismo, el Plan Nacional de Desarrollo 2014-2018 “Todos por un Nuevo País” continúa 
fortaleciendo el Sector Salud con el Sistema Integrado de la Protección Social (SISPRO)  
y el  reporte de información como pilar fundamental para el desarrollo integral. 
El Decreto 1011 de 2006 establece el Sistema Obligatorio de Garantía de Calidad de la 
Atención de Salud del Sistema General de Seguridad Social en Salud y a través de sus 
cuatro componentes: Sistema Único de habilitación  (Resolución 2003 de 2014), Sistema 
Único de Acreditación (Resolución 2427 de 2014, Resolución 2082 de 2014 y  
Decreto 903 de 2014), Sistema de Información para la Calidad (Resolución 256 de 2016) 
y Auditoria para el mejoramiento de la Calidad, definen entre otros aspectos, el conjunto 
de datos e indicadores de reporte obligatorio que contribuye a la toma de decisiones a 
nivel nacional y a la estructuración de reportes periódicos. Particularmente, el anexo de la 
Resolución 123 de 2012 del Sistema Único de Acreditación, propone los estándares y 
criterios para lograr la excelencia en la prestación de servicios, y en su capítulo de 
Gerencia de la Información, incluye que los hospitales deberán implementar 
procedimientos de Minería de datos para la toma de decisiones orientada a mejorar la 
calidad en la atención al usuario y su familia.  
La Superintendencia Nacional de Salud – SUPERSALUD- ha concebido la Circular Única 
con modificaciones de las Circulares Externas 049, 050, 051 y 052 de 2008, 057, 058 de 
2009, 059, 060 061 y 062 de 2010, con el fin de propender por el control y vigilancia 
respectivo. De manera semestral so pena de las sanciones correspondientes, radica en 
su sistema electrónico los archivos planos con las variables predefinidas publicadas por 
los Hospitales. 
Estos datos periódicos se suman a los exigidos por el Decreto 2193 de 2004 que de 
manera trimestral y anual, acumulan la cifras de productividad de los hospitales y junto 
con otros cuadros financieros, de contratación, talento humano y capacidad instalada, 
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permiten conocer los resultados obtenidos en la prestación de servicios de salud en todo 
el país. 
3.1.1. Tipos de Sistemas de Información 
 
Según (O’Brien, 2006) cuando los sistemas de información se enfocan en proporcionar 
apoyo para una toma eficaz de decisiones por parte de los directivos, se denominan 
sistemas de apoyo a la administración  y propone una clasificación que incluye los 
sistemas de información gerencial (MIS Management Information Systems) los cuales 
ofrecen sistemas de reporte y pantallas para los directivos; los sistemas de apoyo a la 
toma de decisiones (DSS Decisión Support Systems) como apoyo directo en la toma de 
decisiones y con la posibilidad de simular escenarios y los sistemas de información 
ejecutiva (EIS Executive Information Systems) que proporcionan información desde una 
amplia variedad de fuentes internas y externas en pantallas fáciles de usar por gerentes y 
directivos. 
Menciona el mismo autor en su libro “Sistemas de Información Gerencial”, otras 
categorías como sistemas expertos  y sistemas de información estratégica que 
ayudan a lograr ventajas comparativas y competitivas en el mercado. Todos estos 
sistemas basados en una diversidad de formatos fáciles de usar apoyo a la toma de 
decisiones, también conocidos como apoyan a los usuarios finales en un proceso 
particular de negocio y entregan información útil para basar sus decisiones. Gracias al 
pre-procesamiento de los datos pueden ofrecer un mejor rendimiento a la hora de 
visualizar los resultados.  
 
 
Figura 18. Clasificación de los Sistemas de Información 
Tomado de (O’Brien, 2006) 
 
 
Los sistemas de información transaccionales son útiles en el registro de tareas, 
actividades y procesos diarios en las empresas. Permiten almacenar cada una de las 
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transacciones llevadas a cabo  y conforman el repositorio de datos concerniente a la 
Historia Clínica de los pacientes, junto a sus registros administrativos. 
 
Los Sistema de información transaccionales, se encargan de automatizar tareas y 
procesos que se realizan a diario en la empresa, manejando datos del funcionamiento de 
la organización. Se mantienen grandes cantidades de datos y a un nivel detallado 
(Martínez, 2012) 
 
Son utilizados por los hospitales para apoyar las labores diarias, pero no son utilizados en 
la toma de decisiones de alto nivel, esto debido a que están diseñados para el registro de 
eventos, pero su rendimiento puede disminuir al gestionar grandes bases de datos para la 
generación de informes.  A pesar de que en muchas Instituciones se cuentan con altos 
grados de sistematización, es común encontrar que los consolidados estadísticos son 
generados manualmente y aunque los registros electrónicos ofrecen la posibilidad de 
mejorar la oportunidad, calidad y continuidad en la atención clínica, es necesario 
aprovechar los datos estructurados y no estructurados. (West et. al. 2009) 
 
Uno de los aplicativos más importantes del Hospital, es el software de Historias Clínicas y 
gestión financiera – Hosvital - , sistema transaccional con motor de base de datos DB2 de 
IBM que almacena un conjunto de datos invaluables. Aun así, (Dorda, 2002) criticó las 
limitaciones de la mayoría de los sistemas de información hospitalarios disponibles en el 
mercado, ya que según su experiencia, sólo ofrecen un conjunto predefinido de los 
procedimientos de recuperación de los datos de los pacientes, pero no presentan 
mecanismos flexibles para la recuperación de datos clínicos y su posterior análisis 
estadístico. Se han ido desarrollando aplicativos para la recuperación de datos de las 
historias clínicas con el fin de apoyar de alguna manera la información para la gestión 
estratégica.  
 
Por su parte, (Rodríguez, 2011) en su trabajo de grado “Diseño de un Sistema de 
Información Gerencial Alineado con la Orientación E stratégica de la Empresa para 
el Soporte en la Toma de Decisiones a Nivel Estraté gico ” para optar al título de 
Magister en Ingeniería Industrial, para la Universidad Nacional de Colombia, Bogotá, hace 
énfasis en los Sistemas de Información Gerencial como herramienta para la toma de 
decisiones empresariales y acoge un ciclo de vida para su desarrollo el cual incluye las 
etapas de : planificación, análisis, diseño, implementación, uso y mantenimiento. 
 
Plantea el diseño de elementos como entrevistas, definición de fuentes primarias y 
secundarias de datos y relaciona algunos de los formatos y matrices utilizadas en la 
documentación de la experiencia. 
 
Además, incluye aspectos relacionados con herramientas aplicables a proyectos de 
inteligencia de negocios, como lo son MicroStrategy, Cognos, Cisco Systems,  Crystal 
Reports, Business Reports, SAP y  SAS. Utiliza criterios tecnológicos, financieros y de 
calidad, para la selección de una herramienta adecuada. Recomienda que las salidas del 
Sistema de Información Gerencial deben satisfacer los criterios de calidad, precisión, 




También resalta que es necesario generar un cambio total en la organización, 
capacitando, instruyendo y realizando los ajustes necesarios para que los usuarios vean y 
potencialicen las bondades de la solución. 
 
3.1.2. Sistemas de Información en las Instituciones  Prestadoras de Servicios 
de Salud 
 
El Ministerio de Salud y La Protección Social ha dispuesto el Sistema Integral de 
Información de la Protección Social –SISPRO- que permite obtener, procesar y consolidar 
la información necesaria para la toma de decisiones que apoyen la elaboración de 
políticas, el monitoreo regulatorio y la gestión de servicios en cada uno de los niveles y en 
los procesos esenciales del sector: aseguramiento, financiamiento, oferta, demanda y uso 
de servicios8 y aunque existen mecanismos para el reporte de datos por parte de los 
actores del Sistema General de Seguridad Social en Salud –SGSSS- 9 la labor de 
consolidar los datos de todo el país presenta dificultades que van mucho más allá de lo 
técnico.  
 
Los procedimientos de captura, almacenamiento, transformación y envío de los datos, son 
difíciles de estandarizar en cada institución y por tal motivo, pueden generar brechas en la 
calidad de los reportes. A pesar de esto, el 97% de los registros reportados cumplen con 
criterios de validación y la base de datos que reposa en el Ministerio de Salud y 
Protección Social dispone de 2007 millones de registros validados y cargados entre los 
años 2001 a 2013. (MINSALUD, 2014) esto supone un gran esfuerzo de los Hospitales y 
EPS (Entidades Promotoras de Salud) para garantizar el envío de datos correctos. 
 
Un sistema de información en salud es aquel que permite recopilar, integrar, procesar y 
ofrecer los instrumentos de reporte necesarios para gestionar todos los niveles del 
sistema y el mejoramiento continuo de los servicios de salud (OMS, 2004) es un conjunto 
de personas, datos, procesos, funciones, interfaces, redes y tecnologías que interactúan 
entre sí para apoyar y mejorar las operaciones diarias de la empresa, así como también la 
toma de decisiones (Álvarez, 2012) 
 
En estudio “Information systems in health  sector in Colombia ” realizado por (Bernal & 
Forero, 2011) para la Universidad de los Andes y publicado en la Revista Gerencia y 
Políticas de Salud, se aprecia hace un recuento sobre la importancia de los sistemas de 
                                      
8 Bodega de Datos en la cual se concentra la información necesaria para la construcción de indicadores y 
reportes. Los datos provienen de fuentes de información internas y externas al Ministerio de 
Salud. www.sispro.gov.co 
 
9 Ministerio de Protección Social. Decreto 2193 de 2004 , Establece las condiciones y procedimientos para 
disponer de información periódica y sistemática que permita realizar el seguimiento y evaluación de la gestión 
de las instituciones públicas prestadoras de servicios de salud. Diario Oficial 45604 de julio 9 de 2004.  
Resolución 3374 de 2000 . Por la cual se reglamentan los datos básicos que deben reportar los prestadores 




información en salud, el Marco Normativo aplicable y los Ejes integradores establecidos 
por el Estado colombiano para que la información sea un pilar de desarrollo.  
 
Los autores, mediante análisis de fuentes, componentes, flujos, necesidades de 
información e indicadores, identifican las debilidades, oportunidades, fortalezas y 
amenazas que enfrenta el desarrollo de los sistemas de información en salud en 
Colombia y manifiestan algunas recomendaciones, entre las cuales se pueden resaltar: 
 
a. El sistema de información debe soportarse en un marco jurídico y de principios de 
gobierno que lleven a su desarrollo. Hasta ahora, a pesar del contexto legal que 
define el funcionamiento, las instituciones no han tenido la fortaleza para hacer 
entrar en vigor lo contenido en la Ley. 
 
b. Un actuar organizacional orientado hacia la generación e intercambio de 
información es vital para el desarrollo de un sistema de información integral. Para 
lograr los objetivos y cumplir con los aspectos dispuestos por la Ley se deben 
desarrollar proyectos conjuntos que integren los datos de las diferentes 
organizaciones. 
 
c. El sistema de información en salud en Colombia, a pesar de ser una necesidad 
para la toma de decisiones informadas y el diseño de políticas, ha sido una de las 
grandes deficiencias del sector. 
 
Igual que en otros sectores, el objetivo de un sistema de información en la salud, busca 
que los datos almacenados puedan ser transformados y aprovechados en la solución de 
problema de las Instituciones.  
 
(Bonney, 2013), afirma que con el uso de la Historia Clínica Sistematizada, los sistemas 
de información hospitalarios (HIS), han ayudado a recopilar millones de registros basados 
en el proceso de atención, conformando repositorios de gran valor no sólo jurídico y legal, 
sino también de gran relevancia para nuevas investigaciones y avances en el sector de la 
Salud.  
 
En ese sentido, (Prokosch & Ganslandt, 2009) resaltan como se están enfocando los 
sistemas de registro médico (EMR’s), bodegas de datos y sistemas electrónicos de 
captura de datos (EDC) hacia el descubrimiento de conocimiento embebido en las 
historias clínicas y como retroalimentar en la enseñanza médica. (Kahn, Kaplan, Sokol & 
Dilaura, 2007) invitan a usar mecanismos que agilicen la búsqueda de información en las 
Historias Clínicas, para promover las labores investigativas y finalmente, contribuir a la 
gestión del conocimiento que requiere el sector de la salud para el desarrollo de guías y 
protocolos actualizados.  
 
Para el caso del Hospital Santa Sofía, es fundamental el papel desempeñado por los 
(HIS) pues los datos registrados a partir de los eventos quirúrgicos pueden ser 
aprovechados para la definición de estrategias, el monitoreo y control de los resultados en 
el proceso de Cirugía. Más aún cuando la toma de decisiones está presente en todas las 
fases del proceso administrativo (planeación, organización, dirección y control) y por ende 




3.2. Conceptos sobre almacenes de datos 
 
Los almacenes o bodegas de datos, representan repositorios que contienen las 
transacciones u operaciones de un negocio. Pueden albergar datos históricos o permitir 
actualización en línea de acuerdo a la aplicación que se desee dar. Pueden ser 
soportados por diversas tecnologías en particular bases de datos para realizar 
operaciones de actualización o consulta. A continuación una breve descripción sobre 
algunos de los ejemplos como el Data Warehouse propuesto por (Inmon, 1997), Data 
mart propuesto por (Kimball & Ross, 2013) y detalles básicos sobre sistemas OLTP y 
OLAP. 
 
3.2.1.  Data warehouse  
 
De acuerdo con (Inmon, 1997), un Data Warehouse es una colección de datos, orientados 
a hechos relevantes del negocio, integrados, que incluyen el tiempo como característica 
importante de referencia y no volátiles para el proceso de toma de decisiones. En este 
caso, datos relacionados con toda la empresa y agrupados respecto a los hechos. A 
continuación la descripción de algunas de las características que (Inmon, 1997) establece 
en un Data Warehouse: 
a. Integración : eliminando cualquier inconsistencia operacional existente entre los 
diversos sistemas de información de la empresa y garantizando una estructura 
consistente para los datos. 
b. Temática : organización de los datos por temas, agrupándolos para facilitar la 
comprensión al momento de los análisis y buscando coleccionar sólo aquellos 
datos que serán de utilidad en la gestión del conocimiento. 
c. Histórico : conformado por los diferentes valores que han tomado las variables en 
el tiempo, con el fin de ayuda en los análisis de tendencias y de comparación. 
d. No Volátil : los datos almacenados son de sólo consulta. En caso de agregar 
valores diferentes para las variables almacenadas, deberá hacerse sin modificar 
los datos existentes. Esto dará coherencia y confiabilidad a los análisis efectuados. 
 
Para facilitar la gestión de un Data Warehouse es necesario documentar aspectos como: 
orígenes o fuentes de datos, periodicidad de actualización de datos, cálculos utilizados, 
niveles de confiabilidad, descripciones que permitan a los usuarios finales conocer qué 
tipo de información posee, su calidad y utilidad, ofreciéndole facilidades de acceso a partir 
de un lenguaje natural. De la misma manera, estas descripciones también conocidas 
como metadatos  apoyan los procesos de administración, auditoria, especificación de 
interfaces y construcción de tareas de ETL (Extracción, transformación y carga) de su 
contenido. Los metadatos resuelven preguntas sobre la dimensión física de los datos (qué 
son, donde están ubicados, cuáles son las unidades de medida...) 
En otra línea podemos citar a (Kimball, 2013) quien plantea la definición de Data 
Warehouse como una colección de datos en forma de una base de datos, que guarda y 
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ordena información extraída directamente desde los sistemas operacionales y datos 
externos.  Expone la bodega de datos bajo el esquema de Data marts, los cuales 
representan conjuntos de datos específicos para las unidades de negocio y que pueden 
ser dependientes o independientes.  
Tanto William Inmon, como Ralph Kimball, han contado con gran aceptación, siendo la 
primera utilizada para bodegas de datos corporativas, yendo de lo general a lo particular, 
mientras la segunda adoptada en procesos sistemáticos yendo de lo particular a lo 
general. 
Ambos autores presentan los Data Warehouses (DW) como una fuente de información 
confiable y consolidada que está orientada al negocio, que proviene de distintos sistemas, 
se encuentra almacenado en un repositorio o base de datos y permite optimizar los 
tiempos de consulta por parte de los usuarios. 
Para implementar un Data Warehouse, podemos hablar de los siguientes pasos: 
a. Extracción de los datos desde los diversos orígenes, su respectiva transformación 
de acuerdo a las necesidades u objetivos planteados. 
b. Carga de los datos a la estructura consistente y su actualización conforme a los 
periodos definidos. 
Aprovechamiento o explotación de los datos, mediante recursos como queries, reporting, 
OLAP, visualización, analytics, minería de datos e interfaces a sistemas como Executive 
Information Systems (EIS) y Decision Support Systems (DSS). 
 
3.2.2.  Data mart 
 
 
Un Data Mart se puede considerar como una bodega de datos específica, estructurada 
para responder a las necesidades de un proceso de la empresa, o un conjunto de 
usuarios definido. Esto lo diferencia de los Data Warehouse cuya implementación se 
realiza para responder con un alcance de nivel corporativo, atendiendo a varias áreas del 
negocio a la vez (Kimball & Ross, 2013) 
 
La ventaja de los Data Mart frente a los Data Warehouses tiene que ver con su 
implementación, ya que al ser de menor escala que los anteriores extraen información 
desde menos fuentes de datos y son más rápidos, fáciles y baratos de construir (Martínez, 
2012) 
 
Con la aparición de los Data Marts, surgen dos técnicas para la construcción de 
repositorios de datos (data warehouse)  
 
 Top-Down : propuesto por William Inmon quien plantea constituir un gran data 
warehouse con todos los datos de la empresa y luego conformar varios data marts 




 Bottom-UP : propuesto por Ralph Kimball, quien afirma que se puede ir 
construyendo data marts enfocados por procesos de la empresa y al final se 
tendrá un data warehouse corporativo. 
 
La ventaja que tiene el enfoque Bottom-Up en relación al enfoque Top-Down es su 
rapidez de implementación, sin embargo se deberá prestar mucha atención y garantizar la 
integridad entre los data marts y la correcta relación entre ellos (Martínez, 2012) 
 
3.2.3.  OLTP  
 
Los sistemas OLTP (OnLine Transaction Processing) surgen a mediados de 1970 y con el 
propósito de almacenar grandes volúmenes de datos  y registrar las operaciones y 
transacciones empresariales en tiempo real. (Inmon, 2005) aunque no todos los datos que 
se guardan allí son útiles o relevantes para la generación de reportes gerenciales. 
Los sistemas OLTP están diseñados para almacenar y modificar continuamente los datos, 
sin embargo no todos los datos son relevantes para la toma de decisiones. Están 
diseñados más para rendimiento en las aplicaciones que en los requerimientos de los 
usuarios para la consulta eficiente de información (Martínez, 2012) 
De acuerdo a (Singhal, 2007) una de las características de los Data Warehouse, es 
precisamente integrar los datos provenientes de los sistemas manejadores de bases de 
datos relacionales (RDBMS) y de los sistemas OLPT, de tal manera que los ejecutivos de 
negocios puedan organizar, comprender y utilizar los datos para la gestión estratégica. 
 
3.2.4.  OLAP (On line Analytical Processing) 
 
OLAP es un tipo de procesamiento de datos que se caracteriza, entre otras cosas, por 
permitir el análisis multidimensional e interactivo de la información de negocios a escala 
empresarial (Kimball & Ross, 2013). Consiste en combinar distintas áreas de la 
organización, y así ubicar ciertos tipos de información que revelen el comportamiento del 
negocio. (Molina & García, 2004) y Permiten que los Data Warehouse o Datamarts sean 
aprovechados en el soporte a las decisiones.  
 
Los Sistemas OLAP trabajan con datos resumidos, la información se obtiene desde 
múltiples fuentes y la dispone de variados formatos, ya sea tablas, gráficos o reportes 
para que la utilicen áreas del negocio (Martínez, 2012) 
 
Los OLAP soportan necesidades complejas de análisis, ayudan a los usuarios a realizar 
análisis de los datos desde diversas perspectivas o dimensiones y ofrecen herramientas 
para analizar grandes volúmenes de datos.  Trabajan en línea a partir de datos resumidos 
y se basan en una estructura multidimensional, gracias a la cual presentan un tiempo más 
ágil de respuesta (Velásquez & Palade, 2008) 
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Una de sus mayores ventajas es la incorporación de dimensiones como (cliente, tiempo, 
espacio, producto, proveedor…) para lograr niveles de jerarquía a la visualización de 
informes. Básicamente, permiten observar unos datos concretos con sus respectivos 
atributos, frente a las dimensiones. (O’Brien, 2006)   
Los usuarios de herramientas OLAP pueden pasar de perspectiva de negocio a otra, 
realizar simulaciones y relaciones de causa y efecto, por ejemplo, pueden estar 
observando los procedimientos quirúrgicos realizados en el Hospital, por día, semana o 
trimestre, año y pasar a detallar estos procedimientos por EPS (Empresa Promotora de 
Salud), regímenes de salud, regiones, especialidades o pacientes. Esta capacidad 












Figura 19. Representación OLAP producción de cirugías 
Elaboración propia 
 
Se pueden realizar algunas operaciones para navegar entre las dimensiones, de tal 
manera que el usuario personaliza la vista de acuerdo a los datos que desee explorar. 
Entre ellas tenemos: 
a) Slice-and-dice : corresponde a visualizar la información de un elemento en 
particular de una dimensión, Se trabaja con un subconjunto de los datos. Un valor 
determinado en un nivel de dimensión. Ejemplo: analizar toda la producción para 
el régimen contributivo de salud. 
b) Drill-Down : permite ver la información del nivel inferior de la dimensión actual en 
una jerarquía definida, o sea, se muestran los datos detallados que en conjunto 







c) Roll-up : se encarga de pasar al nivel superior de la dimensión actual en una 
jerarquía definida, es decir, se consolidan los datos del nivel actual y se muestra el 
valor consolidado, correspondiente al nivel inmediatamente superior de la 
dimensión.  
d) Pivot : cambiar las dimensiones de posición. Con el objetivo de “rotar” las 
visualización, pero sin cambiar los datos correspondientes a las dimensiones. 
Los cubos OLAP se incluyen como técnicas básicas en soluciones de inteligencia de 
negocios, pues son el último paso en el despliegue dimensional de los datos, incluso 
sobre la base de un esquema de estrella relacionado (Kimball & Ross, 2013) 
Existen diferentes tipos de almacenamiento OLAP de acuerdo a su modelo físico de 
datos. Podemos definir: 
a. MOLAP 
Esta implementación almacena información pre-calculada en una base de datos 
multidimensional, optimizando los tiempos de respuesta. Utiliza una arquitectura de dos 
niveles: la base de datos multidimensional (BDMD) y el motor analítico. La BDMD es la 
encargada del manejo, acceso y obtención de los datos. El nivel de aplicación es el 
responsable de la ejecución de las consultas OLAP. (Tamayo & Moreno, 2010).  
b. ROLAP  
En este caso la información se guarda en una base de datos relacional, pero a diferencia 
del modelo entidad-relación, las tablas se conservan des-normalizadas.  La des-
normalización permite lograr un mejor nivel de consulta al disminuir join’s o conexiones 
entre las tablas de hechos y las tablas de dimensiones. (Kimball & Ross, 20103) Algunas 
representaciones de esto son el esquema en estrella (Star Schema) y el esquema en 
copo de nieve (Snowflake Schema). La principal ventaja de esta arquitectura es que 
permite el análisis de una enorme cantidad de datos. 
En ROLAP se utiliza una arquitectura de tres niveles. La BD relacional maneja el 
almacenamiento de datos, el motor OLAP proporciona la funcionalidad analítica 
(capacidad de consulta), y alguna herramienta especializada es empleada para el nivel de 
presentación (Tamayo & Moreno, 2010) 
 
c. HOLAP 
Obedece a una arquitectura hibrida, en la cual algunos datos se conservan físicamente en 




3.2.5. OLAP vs OLTP 
 
Con el fin de contextualizar al lector, se presenta a continuación una comparación entre 
OLPT (OnLine Transaction Processing) y OLAP (On line Analytical Processing) propuesta 
entre por (Martínez, 2012)  
 
Tabla 5.  
OLTP vs OLAP 
 
Tomado de (Martínez, 2012) 
 
 
3.3. Modelos Dimensionales 
 
Según (Kimball & Ross, 2013) el modelo dimensional es una técnica apropiada para el 
análisis de datos puesto que da repuesta a dos requerimientos fundamentales: a) Entrega 
información que eran incomprensibles a los usuarios del negocio y b) entrega consultas 
rápidas y de óptimo rendimiento.  
 
El análisis multidimensional, permite examinar los datos de una organización, realizar 
comparativos, lograr niveles de detalle (granularidad) y gestionarlos desde diversas 
perspectivas. Busca entregar a los usuarios finales, una estructura común de información 
para apoyar la toma de decisiones estratégicas y tácticas (Martínez, 2012) 
 
Consiste en modelar la información a través de medidas , hechos  y dimensiones . Las 
medidas son los valores que puede tomar un dato en particular, las dimensiones son las 
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descripciones de las características que definen dicho dato y los hechos corresponden a 
la existencia de registros específicos para una combinación particular de dimensiones. 
(Abril & Pérez, 2007)   
 
De acuerdo a (Tamayo & Moreno, 2010) encontramos las siguientes definiciones para los 
conceptos de hechos y dimensiones: 
 
Hechos : el objeto a analizar, posee atributos llamados de hechos o de 
síntesis, y son de tipo cuantitativo. Sus valores (medidas) se obtienen 
generalmente por la aplicación de una función estadística que resume 
un conjunto de valores en un único valor. Por ejemplo: ventas en 
dólares, cantidad de unidades en inventario, cantidad de unidades de 
producto vendidas, horas trabajadas, promedio de piezas producidas, 
consumo de combustible de un vehículo, etcétera. 
 
Dimensiones : representan cada uno de los ejes en un espacio 
multidimensional. Suministran el contexto en el que se obtienen las 
medidas de un hecho. Algunos ejemplos son: tiempo, producto, cliente, 
departamento, entre otras. Las dimensiones se utilizan para seleccionar 
y agrupar los datos en un nivel de detalle deseado. Los componentes de 
una dimensión se denominan niveles y se organizan en jerarquías, 
verbigracia, la dimensión tiempo puede tener niveles día, mes y año. 
 
Las dimensiones suelen responder a preguntas de “quién, qué, cómo, cuándo, 
dónde y por qué” sucedieron los hechos y contienen la descripción de los 
atributos que luego permiten agrupar y filtrar los hechos en la solución de 




Figura 20. Representación gráfica de Modelo dimensional 




(Kimball & Ross, 2002) exponen en su libro “The Data Warehouse Toolkit” plantean una 
seria de buenas prácticas para lograr una implementación exitosa y detallan cuatro pasos 
para el diseño de modelos dimensionales: 
 
a. Seleccionar el proceso al cual se le va a diseñar el modelo dimensional 
b. Declarar el nivel de granularidad (detalle) que se contemplará en los datos 
c. Identificar las dimensiones que harán parte del modelo 
d. Identificar los hechos que se incluirán en el modelo. 
 
Igualmente expresan que los modelos dimensionales  pueden ser representados a 
través de sistemas manejadores de bases de datos relacionales o mediante bases de 
datos implementadas en entornos multidimensionales conocidos como Online Analytical 
Processing OLAP. Ambas implementaciones tiene un mismo concepto lógico, pero en el 
concepto físico se almacenan de manera diferente. 
 
La representación dimensional con un modelo relacional puede realizarse bajo los 
siguientes esquemas: 
 
a) Esquema en estrella  (Star Schema): está formado por una tabla de hechos y una 
tabla por cada una de las dimensiones requeridas 
 
b) Esquema copo de nieve  (SnowFlake Schema): es una variante del esquema en 
estrella que presenta las tablas de dimensión normalizadas.  
 
c) Constelación de hechos : son varios esquemas en estrella o copo de nieve que 
comparten dimensiones 
 
En la siguiente imagen se observa la comparación realizada entre el esquema en estrella  
y los cubos OLAP . Para el ejemplo, vemos como mediante el esquema en estrella, las 
dimensiones de mercado, fecha y producto se relacionan a los hechos (Ventas). Por su 
parte, mediante el cubo planteado podríamos hallar en sus intersecciones, los datos de 




Figura 21. Star Schema vs OLAP cube 




La construcción de un modelo dimensional es una actividad dinámica e iterativa, en la 
cual se verifica constantemente el diseño y se compara con las necesidades identificadas 
del negocio. Se puede considerar iniciar con un modelo general y luego descender a uno 
detallado.  
 
Figura 22. Diagrama de Flujo, proceso de modelamiento dimensional 
Tomado de (Kimball & Ross, 2013) 
 
La preparación  implica conocer los requerimientos del negocio, considerando el valor 
agregado del modelo y no sólo verlo como conjuntos de datos que darán solución a unos 
reportes. El modelo dimensional de alto nivel , establece los elementos generales que 
deben ser modelados a partir de los requerimientos definidos, el alcance y la granularidad. 
En esta instancia se pueden tener las dimensiones y hechos relevantes pero aun sin 
especificación completa. En la tercera etapa desarrollo del modelo de datos detallado , 
se definen las tablas de dimensiones y de hechos, sus atributos, transformaciones, 
fusiones, integraciones. Se realiza la carga de los datos al modelo. Esta etapa es iterativa 
y a partir de la revisión y validación , se recurre a detalles adicionales en el modelo hasta 
lograr el mejor resultado. Finalmente se documenta el diseño final  
 
3.3.1. Esquema en Estrella 
 
Bajo este esquema, cada proceso de negocio está representado por un modelo que 
consiste en una tabla de hechos (principal) conocida también como fact-table unida a 
varias que la rodean (dimensional tables). La tabla de hechos contiene generalmente, 
valores numéricos que representan los eventos ocurridos, mientras que las tablas de 
















Figura 23. Esquema en Estrella (Modelo de datos Cirugía) 
Elaboración propia 
 
Se observa en la Figura anterior, como la tabla de hechos es el conjunto de eventos 
quirúrgicos que se han realizado en el hospital, y alrededor se identifican algunas de las 
dimensiones que pueden explicar el contexto de cada una de las cirugías realizadas. 
Ampliando de esta manera los datos correspondientes a los procedimientos, pacientes, 
clientes y tiempo. 
 
3.3.2. Esquema copo de nieve 
 
Cuando se normaliza una jerarquía en una dimensión y aparecen tablas secundarias 
conectadas mediante atributos, se crea una estructura multinivel conocida como 
Snowflake (Copo de nieve) y a pesar de que representa los datos con precisión, puede 
dificultar el entendimiento de los datos para el usuario. De igual manera puede influir de 



























































3.3.3. Esquema de Constelación de hechos 
 
Consiste en incluir en el modelo de datos, varias tablas de hechos y que a la vez, 
comparten las tablas de dimensiones especificadas, este reutilización de dimensiones es 
lo que permiten que los hechos se integren a nivel de toda la organización y que el 










Figura 25. Esquema Constelación de Hechos. (Modelo de datos Cirugía) 
Elaboración propia 
 
3.4. Inteligencia de Negocios 
 
En un artículo publicado por International Business Machines Corp. (IBM), (Luhn, 1958) 
utilizó el término “Business Intelligence System” para referirse a un sistema automático 
que acepta información en su formato original, disemina los datos adecuada y 
rápidamente a los lugares correctos. A partir de allí, se conocen diversas definiciones para 
las soluciones de Inteligencia de Negocios, todas ellas resaltando su capacidad para la 
gestión de grandes volúmenes de información. 
 
Según su aporte, el objetivo de un Business Intelligence System es “proporcionar la 
información adecuada para que las personas, equipos de trabajo, departamentos, 
divisiones y empresas  puedan realizar sus actividades de manera eficiente.”  
 
En la actualidad la generación de informes claros, concisos y ante todo veraces, con base 
en los sistemas de  información de las empresas, es fundamental en la toma de 
decisiones. (Salcedo et al, 2010). El volumen de datos que genera la sociedad actual 
continúa creciendo. El uso masivo de las redes sociales, dispositivos móviles, el internet 
de las cosas y las ciudades inteligentes, fortalecen aún más el concepto de Big data. Se 
hace necesario contar con sistemas que permitan analizar los datos y convertirlos en 




































A través de BI, las organizaciones cuentan con una nueva forma de ver sus datos, 
fortaleciendo gran variedad de aspectos como: planeación estratégica, inteligencia 
empresarial, finanzas, análisis de mercados, análisis de perfiles de usuarios y modelos de 
madurez de sus procesos que puedan alinear sus acciones hacia los objetivos del 
negocio. (Cleven et al., 2014) 
 
Un sistema de BI puede procesar y analizar un gran volumen de datos, de diversos 
orígenes, la información consolidada sobre pacientes, procedimientos, flujo financiero, 
insumos, producción y resultados. Sin importar el número de datos, pueden ser 
representados a través de múltiples esquemas de visualización, identificando problemas y 
tendencias gracias a su granularidad. Gracias a las herramientas de (BI), el análisis de los 
datos no se reduce sólo a algunos gráficos estáticos, sino que además, pueden ser 
estudiados en profundidad, pasando de un escenario general a sus detalles específicos. 
(Luminiţa & Magdalena, 2012). 
 
En algunos casos las herramientas analíticas son planteadas a través de software, 
fortaleciendo las capacidades de almacenamiento y procesamiento y así mismo se 
habilita la utilización de técnicas complementarias como análisis estadísticos, software de 
minería de datos y sistemas expertos (Martínez, 2010) 
 
Una aplicación de Inteligencia de negocios, puede ser tan simple como una herramienta 
para consulta ad hoc, o tan compleja como un conjunto de técnicas de minería de datos. 
Se puede acceder a los datos mediantes plantillas parametrizables que no requieren que 
los usuarios deban construir directamente las consultas. Siempre se busca que una mayor 
cantidad de usuarios pueda acceder a los datos. 
 
Para (Porter, 1980) el diseño de sistemas inteligentes que permitieran analizar las 
enormes cantidades de datos provenientes de diversas fuentes, era clave en el desarrollo 
de estrategias competitivas. Incluyó además, estos sistemas como elemento fundamental 
para orientar la administración hacia la toma de decisiones en cuanto al mercado, los 
productos, los proveedores y los competidores.  
 
Estos elementos de análisis constituyen el modelo cinco fuerzas de Porter, el cual visto 
desde la óptica de los sistemas de inteligencia de negocios permitió dividir los elementos 
sujetos de análisis bajo un modelo enfocado en la estrategia. En últimas permite 
identificar claramente qué tipo de información es la que se requiere y a partir de ello es 
posible identificar y dar manejo a las fuentes desde las cuáles esta información debe ser 
provista (Martínez, 2010)  
 
Para (Negash & Gray, 2008) Los sistemas de inteligencia de negocios son herramientas 
que combinan la obtención y almacenamiento de datos, así como la gestión del 
conocimiento con herramientas analíticas que presentan información compleja y 
competitiva a los planificadores y decisores, permitiendo la estructuración de informes,  
funciones drill down, drill Up, pivot, análisis en tiempo real y predictivo.  
 
En el ámbito de la Inteligencia de Negocios se puede encontrar implementación de 
sistemas relacionados con sistemas de almacenamiento y gestión de datos (data 
warehouse), sistemas de extracción, transformación y carga de datos (ETL), cubos para 
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análisis de información (OLAP), informes y reportes, cuadros de mando integral basados 
en indicadores (balanced scorecard), analytics y big data. (Curto & Conesa, 2011) 
 
En particular el Balanced Scorecard propuesto por (Kaplan & Norton, 1992)  incluye la 
aplicación de sistemas de información para la medición de resultados basados en 
indicadores. Enfoque aún utilizado en las empresas para gestionar por resultados y que 
fue más allá de la perspectiva financiera, incluyendo procesos internos, aprendizaje y el 
cliente. 
  
(Popovič, Hackney, Coelho & Jaklič 2012) identifican la madurez de BI en términos de 
eficacia de integración de datos ETL (extracción, transformación y carga de los datos), y 
las capacidades analíticas como OLAP (Online Analitycal Processing) y visualización de 
informes. Por supuesto, se hace énfasis en la calidad de los datos sobre los cuales se 
apliquen las técnicas, como factor de éxito para el aprovechamiento de BI y DM. (Isik, 
Jones & Sidorova 2011) 
 
Para (Davenport, 2007), inteligencia de negocios significa “Utilizar los activos de datos 
para tomar mejores decisiones de negocios, con un sistema de información que provea un 
conjunto de tecnologías y productos para abastecer a los usuarios con la información que 
ellos necesitan para responder las preguntas de negocio y tomar decisiones tácticas y 
estratégicas.”  En este sentido, también expresan (Salcedo et al, 2010) en su artículo 
“Metodología CRISP para la implementación Data Warehouse”: 
 
“La tendencia hacia la que apunta la 'inteligencia de negocios' es la 
divulgación de la información, tanto a nivel gerencial como a todo aquel que la 
necesite desde diferentes dimensiones y niveles asociados, para lograr 
obtener informes consolidados o detallados que faciliten la síntesis de 
determinado proceso empresarial y que repercutan directamente en la toma 
de decisiones, objeto que en últimas constituye el objetivo mismo de los Data 
Warehouses” 
 
3.4.1. Arquitectura de una solución de Inteligencia  de Negocios 
 
La arquitectura de una solución de inteligencia de negocios, muestra la interacción y 
función de cada uno de los componentes que la conforman. Las organizaciones han 
implementado sistemas a partir de diversos planteamientos, buscando con ello alcanzar 
los mejores resultados. 
A continuación expresaremos cuatro enfoques de arquitectura, sin profundizar en ellas, 
pero buscando ilustrar al lector. 
 
3.4.1.1. Arquitectura Howard Dresner 
 
En su libro “The Business Intelligence Competency Center: An Essential Business 




a. Capa de Infraestructura ( Infraestructure Layer ): la cual incluye los datos 
integrados que luego son aprovechados por las soluciones analíticas. Incorporar 
un concepto de una bodega de datos operacional (Operational Data Store) con el 
objetivo de mantener un nivel alto de actualización de los datos y por lo tanto 
información en “tiempo real”. 
 
b. Capa de Funcionalidad ( Functionality Layer ): Conjunto de aplicaciones y 
herramientas de análisis, consulta y generación de reportes.  
 
c. Capa de organización ( Organization Layer ): Se fomenta la cultura y las 
habilidades de análisis. Se establecen metodologías de BI, el orden o prioridad en 
el cual se implementarán las herramientas de acuerdo a los objetivos iniciales. Se 
elevan los niveles de madurez y del enfoque hacia el negocio. 
 
d. Capa de Tendencia del Negocio ( Business Trend Layer ): enfoque hacia la 
competitividad, nuevos mercados (globalización) 
 
3.4.1.2. Arquitectura propuesta por William Inmon 
 
William Inmon propone que desde los recursos transaccionales se efectúe una labor de 
adquisición de datos (ETL), llevándolos a una gran estructura denominada Data 
Warehouse Corporativo (EDW Enterprise Data Warehouse) dicha estructura se encuentra 
normalizada (3NF), puede ser consultada directamente por las aplicaciones de 
inteligencia de negocios, y a la vez entrega datos para la construcción de data marts 
dimensionales por departamento. 
Podemos observar en la siguiente figura, como el EDW interactúa tanto con la capa de 
recursos y orígenes de datos, como con la capa de presentación y aplicaciones de BI.  
 
Figura 26. Arquitectura de Data Warehouse Corporativo (William Inmon) 




Esta arquitectura parte de conformar una “gran” estructura de datos y a partir de ella, 
obtener conjuntos de datos por departamento, es decir, de un todo hacia sus partes. Para 
esta arquitectura, la normalización (3NF) es obligatoria. 
 
3.4.1.3. Arquitectura de Data Marts independientes 
 
Como podemos ver en la figura, esta arquitectura parte de la idea de que cada data mart 
es independiente de los demás. Cada uno de los departamentos de la empresa crea su 
propio modelo de datos sin contemplar los demás. Esto conlleva a mayor inversión de 
tiempo y sobre todo, a que los datos no queden estandarizados en toda la empresa. 
Pueden aplicar reglas de ETL  (Extracción, Transformación y Carga) distintas a un mismo 
tipo de dato.  
Esta arquitectura puede dar solución a un departamento o área de la empresa en 
particular, pero no logra ofrecer herramientas de análisis a nivel directivo integral. 
 
Figura 27. Arquitectura Data Mart Independientes 
Tomado de (Kimball & Ross, 2013) 
 
3.4.1.4. Arquitectura propuesta por Ralph Kimball 
 
De acuerdo a (Kimball & Ross, 2013) es posible sintetizar los elementos claves de la 






Figura 28. Elementos principales de la arquitectura DW/BI (Ralph Kimball) 
Tomado de (Kimball & Ross, 2013) 
 
Sistemas fuente  
Representan los orígenes de datos. Pueden ser sistemas transaccionales que capturan 
todos los datos de la empresa en sus actividades cotidianas. Enfocados al registro y con 
pocos niveles de consulta. Aunque pueden almacenar datos históricos, no es su objetivo 
pues buscan mejor rendimiento en las operaciones de escritura. Pueden contemplarse 
otros repositorios, tales como hojas de cálculo, archivos de texto y otros formatos. 
Extracción, Transformación y Carga (ETL) 
La extracción  es el primer paso para insertar datos en un data warehouse. Consiste en 
leer los datos desde los recursos fuentes. Después de la extracción, cada dato puede ser 
sometido a diferentes transformaciones  (limpieza, unificación, división, estandarización 
de formatos, combinación…) que les agreguen valor para el análisis posterior. Por último 
los datos transformados son cargados en el modelo dimensional, conformando las tablas 
de hechos y eventualmente actualizando el contenido de las tablas de dimensiones.  
De su implementación adecuada dependen la integridad, uniformidad, consistencia y 
disponibilidad de los datos utilizados en el componente de análisis de una solución de BI 
(Bustamante et al, 2013) 
Consiste por ejemplo, en importar los datos de los sistemas operacionales y bases de 
datos transaccionales, (por ejemplo, el sistema de información hospitalario HOSVITAL, el 
cual cuenta con un repositorio en el motor de bases de datos DB2) y los carga en el data 
Warehouse de la solución de inteligencia de negocios, convirtiéndolos en datos “que 




Tabla 6.  
Componentes del proceso ETL 
 
Componente  Entrada  Proceso  Salida  
Extracción 
Fuentes de datos, 
sistemas 
transaccionales, hojas 
de cálculo, archivos de 
texto. 
Selección 
Datos crudos(cargados en 
memoria o staging) 
Transformación Datos crudos(cargados 
en memoria o staging) 
Limpieza, transformación, 
personalización, realización 
de cálculos y aplicación de 
funciones de agregación. 
Datos formateados, 
estructurados y resumidos 
de acuerdo a las 
necesidades(aún en 




resumidos de acuerdo 
a las necesidades(aún 
en memoria o staging) 
Inserción 
Datos formateados, 
estructurados y resumidos 
con persistencia en el DW 
 
Tomado de (Bustamante et al, 2013) 
 
Las transformaciones más comunes que se realizan a los datos son: 
 
a. Transformaciones simples : son las más sencillas y todas las herramientas ETL 
poseen funcionalidades para reemplazar datos en volumen. Por ejemplo, cambiar 
los valores nulos por un valor por defecto, ya que los nulos pueden conllevar a 
consultas erradas. Estandarizar las unidades de medida, redefinir nombres de 
productos, clientes, recursos, son otros ejemplos sencillos.  
 
b. Combinación – separación de datos : unión de varios campos para formar uno, 
separación de un valor en varios campos. Unión de valores de diferentes tipos de 
fuentes para consolidar tablas de dimensión o de hechos.  
  
Área de presentación para soportar inteligencia de negocios 
En esta área los datos son organizados y almacenados, de igual forma son dispuestos 
para que sean sometidos a las consultas de los usuarios, sistemas de reporte y 
aplicaciones de inteligencia de negocios. En esta área se accede a los modelos 
dimensionales, relacionales u OLAP. Afortunadamente, la industria ha madurado y se ha 
concluido que los modelos dimensionales técnicas muy utilizadas para entregar los datos 
a usuarios de inteligencia de negocios (Kimball & Ross, 2013) 
Los datos incluidos en el área de presentación, deben ser detallados y atómicos, de tal 
manera que puedan soportar los niveles de granularidad exigidos por el usuario y soportar 
los tipos de consulta que se deseen hacer. 
La arquitectura de bus pretende diseñar modelos ágiles, descentralizados e interactivos y 
resalta la importancia de compartir las dimensiones evitando así aplicaciones 
independientes. El área de presentación en una empresa grande, es al final un conjunto 
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de modelos con tablas dimensionales compartidas y asociadas a través de diversas tablas 
de hechos. Una constelación, de acuerdo a las denominaciones dadas. 
 
3.4.2. Software utilizado para soluciones de Inteli gencia de negocios 
 
De acuerdo al grupo de consultoría Gartner, se identifica una gran diversidad de 
aplicaciones y proveedores de software para procesos de Inteligencia de Negocios. En 
este sentido, se encuentran proyector de software libre con participación importante en el 
mercado, como es el caso de la Suite Pentaho. Se observan en el cuadrante de líderes, 
proveedores como SAP, SAS, Qlikview, IBM, MicroStrategy y Microsoft  se mantienen 
en el mismo cuadrante de líderes, aunque bajaron su calificación con respecto al año 
anterior.  Tableau Sigue en el cuadrante de líderes, con más valoración en “integridad de 
la visión”.  
 
Figura 29. Análisis del cuadrante mágico de Gartner para 2014 “Business Intelligence” 
Fuente: Gartner 2014. http://rollupconsulting.com/?p=1254 
 
A continuación una breve descripción de la herramienta IBM DB2 Webquery, la cual 




3.4.2.1. DB2 WebQuery for IBMi 
 
IBM DB2 WebQuery es un producto de consulta y reporte basado en arquitectura web que 
permite acceder a sistemas de información soportados en tecnología ISeries de IBM, 
optimizado para el uso con manejador de bases de datos DB2 y que ofrece herramientas 
para la creación de aplicaciones de inteligencia de negocios, minería de datos, 
procesamiento analítico en línea (OLAP) e implementaciones de Data warehouse. 
(Bedoya et Al, 2010).  
A través del IBM redbook “Getting Started with DB2 Web Query for i”, el colombiano 
Hernando Bedoya y un grupo de especialistas, describe cada una de las funcionalidades 
del IBM DB2 Webquery y detallan paso a paso su uso en la implementación de soluciones 
de inteligencia de negocios.  
A través de sus 596 páginas, explican al lector cada una de las funcionalidades y a través 
de asistentes y descripción de tareas, ayudan a implementar el producto. Para el Hospital 
Departamental Universitario Santa Sofía de Caldas, IBM DB2 Webquery representa una 
oportunidad, pues se cuenta con la licencia de uso respectiva bajo el código de licencia 
para los sistemas operativos IBM i usados en los servidores Power 6 IBM Iseries tanto de 
producción como de contingencia.  
El redbook mencionado incluye tutoriales para funcionalidades como: 
a. Report Assistant 
b. Graph Assistant 
c. Power Painter 
d. Active reports 
e. Developer Workbench 
f. Online Analytical Processing 
g. HTML Composer 
h. Report Broker 
Durante la ejecución del presente proyecto se hará uso de estas características, con el 
objetivo de aprovechar la licencia con que cuenta el Hospital e integrar la tecnología de 
IBM instalada. 
 
3.4.2.2. Herramientas para Mobile Analytics 
 
Dado el auge de dispositivos móviles, se encuentran en el mercado diferentes soluciones 
que permiten visualizar resultados analíticos y reportes e informes para la toma de 
decisiones a través de teléfonos inteligentes y tablets. Roambi10 es una herramienta que 
permite personalizar aplicaciones móviles para la visualización de datos. Con la 
posibilidad de conectarse a diferentes fuentes y configurar componentes como 
visualizaciones dinámicas, con capacidad interactiva y facilidad de uso.  
                                      
10 http://roambi.com/analytics Sitio oficial del fabricante del software. 
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Permite tomar datos de archivos .CSV, visualizarlas, explorarlas, filtrarlas y aplicar 
funciones de pivot (invertir filas y columnas).  
También podemos mencionar suites como QlikView11, SAS Mobile BI 7.3112, Pentaho 
Mobile BI13 y WebFocus Mobile Faves de Informatio Builders14 que permiten dibujar 
tableros o dashboards, conectarse con fuentes de datos como drives, bases de datos, 
archivos planos, hojas de cálculo, servicios web, entre otras. 
 
3.5. Data Mining 
 
La minería de datos es un proceso que utiliza una variedad de herramientas de análisis de 
datos para descubrir patrones y relaciones en datos que pueden ser utilizados para hacer 
predicciones válidas (Two Crows, 2005). 
Es la extracción de información oculta y predecible de grandes bases de datos, una 
tecnología para ayudar a las compañías a descubrir información relevante en sus bases 
de información, clasifican y predicen futuras tendencias y comportamientos (Rivas et al, 
2007). 
Ofrece la oportunidad de descubrir patrones en los datos que pueden ayudar a predecir el 
comportamiento de los clientes, productos y procesos. Sin embargo, las herramientas de 
minería de datos necesitan ser guiadas por expertos en el negocio y los datos. El "mejor" 
modelo suele obtenerse a partir de las pruebas con diferentes clases de técnicas y 
algoritmos (Two Crows, 2005). 
Surge como una tecnología emergente que sirve de soporte para el descubrimiento de 
conocimiento, que se revela a partir de patrones observables en datos estructurados o 
asociaciones que usualmente eran desconocidas. (Taié, 2008) 
Desde la década de los noventa, se han utilizado técnicas de minería de datos (DM). 
Inicialmente desde la estadística básica, procurando disminuir los costos y mejorar los 
indicadores productivos, luego incorporando las técnicas en la determinación de patrones 
relacionados con el diagnóstico, plan de tratamiento y recuperación  y finalmente se han 
estado soportando las estrategias directivas para el desarrollo de acciones gerenciales. 
(Dwivedi & Naguib 2008) 
En cuanto a gestión estratégica, encontramos por ejemplo a (Combes et al, 2008) cuyo 
estudio aplicado a través de la metodología KDD (knowledge discovery in database), 
permite obtener comparaciones predictivas de uso de quirófanos a partir de perfiles de 
pacientes, y en este caso, ofrece un acercamiento de la toma de decisiones a nivel 
gerencial para procesos de cirugía.  
                                      
11 http://www.qlik.com/  
12 http://support.sas.com/documentation/onlinedoc/mobile_bi/  
13 http://www.pentaho.com/mobile-bi  
14 http://www.informationbuilders.com/products/webfocus/mobilefaves  
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Se aprecian los esfuerzos que buscan plantear soluciones de minería de datos clínica y a 
través de experiencias vividas en países como Australia, China, Israel, Nueva Zelanda y 
Estados Unidos, enriquecen el avance de otras indagaciones (Lalayants, et al., 2013) y es 
que las condiciones específicas del sector salud exigen que se garantice la participación 
de todos los niveles de la organización. Que los altos directivos se comprometan con la 
implementación del modelo que se brinden espacios de inclusión con todos los 
interesados en el proyecto. (Nofal & Yusof, 2013)  
Identificamos prácticas tan sencillas como tablas dinámicas para visualización en hojas de 
cálculo, hasta estudios que integran sistemas para soporte a toma de decisiones (DSS), 
técnicas de (DM) y métodos para la toma de decisiones con múltiples criterios (Multiple 
Criteria Decision Making – MCDM -). (Khademolqorani, 2013) que permitan mejorar el 
desempeño y evaluación de procesos.  Estudios que han sido también ampliados por 
otros investigadores como (Aghdaie, 2014) y (Glover, 2010) buscando resaltar la 
importancia de técnicas de análisis predictivo y prescriptivo. 
Igualmente se aprecia el uso de dichas técnicas para la detección de enfermedades 
crónicas y de salud pública como el consumo de tabaco en adolescentes (Montaño et al. 
2014), eficiencia en determinación de factores de riesgo en diabetes tipo II (Rezaei, 2013; 
Bellazzi et al. 2009) y enfermedades con alto grado de mortalidad como cáncer de mama 
(Mclaren, 2009) a través de técnicas de regresión logística y redes neuronales. 
La industria farmacéutica y de biotecnología, es tal vez, la que ha dado mayor uso a la 
minería de datos, promoviendo investigaciones no sólo orientadas a la producción de 
nuevos medicamentos (Olaleye, 2001), sino también a realizar análisis sobre 
identificación de reacciones adversas medicamentosas durante los procesos de atención  
y la aplicación de medicamentos en diversas patologías, tales como psiquiatría, 
cardiología y nefrología.  Resultados que permiten evitar riesgos futuros a los pacientes 
(Hochberg et al, 2007). 
Se han documentado  algoritmos computacionales de la minería de datos como self-
organizing map (SOM) and decision tree analysis (DTA), que ofrecen a los investigadores 
cualitativos un conjunto único de herramientas para el análisis de los datos informáticos 
de salud. (Castellani, 2003) 
Se observa evidencia sobre estudios enfocados al apoyo diagnóstico en el tratamiento 
inicial de enfermedades y que han favorecido áreas particulares como la electro 
encefalografía (Flexer, 2000), correlaciones y clustering entre datos clínicos y las 
imágenes cerebrales (Megalooikonomou, 2000) para el descubrimiento de patrones que 
ayuden  a la recuperación de los pacientes. Uso de inteligencia de negocios en los 
registros electrónicos de la historia clínica (Bonney, 2013), así como apoyo a la gestión 
estratégica de los procesos misionales mediante análisis de datos clínicos  en el ciclo 
diagnóstico – tratamiento (Caron, 2013). 
Igualmente se aprecia el uso de dichas técnicas para la detección de enfermedades 
crónicas y de salud pública como el consumo de tabaco en adolescentes (Montaño et al. 
2014), eficiencia en determinación de factores de riesgo en diabetes tipo II (Rezaei, 2013; 
Bellazzi et al. 2009) y enfermedades con alto grado de mortalidad como cáncer de mama 
(Mclaren, 2009) a través de técnicas de regresión logística y redes neuronales. 
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Son notables los enfoques orientados a respaldar la gestión de procesos de tal manera 
que por medio de recopilación y análisis posterior de los datos se puedan estudiar 
características y factores de los pacientes durante la admisión y atención de urgencias 
(Clark & Normille, 2012), hospitalización y atenciones ambulatorias (West et al. 2009) así 
como descubrir patrones que permitan asegurar mejores niveles de calidad en los 
procesos de cirugía. (Jones, 2009).  
A nivel del proceso de atención, los investigadores indagan por métodos que apoyen 
labores de asignación de camas en procesos de atención con calidad (Oliveira et al. 
2013), eficiencia en cuidados de la salud en Unidades de Cuidados Intensivos (UCI) 
(Sarmiento et al, 2013), identificación de pacientes en riesgo de eventos adversos 
mediante minería y visualización de datos (Van Manen, 2014), gestión de ingresos y 
reingresos de pacientes a través de pre procesamiento, clasificación, clustering y 
visualization (Ag et al. 2014), el control y trazabilidad de los días de estancia hospitalaria, 
que tiene gran influencia en seguridad del paciente y la mitigación de riesgos de 
infecciones asociadas a la atención (Kudyba & Gregorio, 2010). Casos de estudio de gran 
importancia, teniendo en cuenta que todos estos servicios terminan derivando atención 
quirúrgicas. 
El uso de minería de datos se debe entender como un apoyo para los analistas, y no 
reemplaza al conocimiento que tienen los expertos del negocio. No funciona por sí sólo, 
ya que los patrones que se encuentren en los datos deben ser interpretados y validados 
para verificar si son aplicables (Martínez, 2012) 
Hay dos aspectos claves para el éxito en procesos de minería de datos. El primero es 
formular correctamente el problema que se desea resolver y el segundo garantizar los 
datos correctos (Two Crows, 2005) 
Se encuentran casos documentados sobre la aplicación de minería de datos en los 
cuidados de la salud, en Holanda por ejemplo (Mans et al, 2008), presentan su 
investigación “Process Mining Techniques: an Application to Strok e Care”.  Realizada 
para Dept. Computer and System science, University of Pavia, Italia, en la cual analizan 
datos relacionados con atención a enfermedades cerebro vasculares, para cuatro 
hospitales italianos, en los que la minería de datos ayudo a establecer factores desde 
inicio de ictus hasta llegada al servicio de emergencias. Definen el flujo de eventos que 
permite analizar la relación entre el conjunto de datos de los pacientes al momento de la 
atención y los datos de comportamiento previo registrados en la historia Clínica. Gracias a 
estos análisis pudieron encontrar como otros hospitales lograban inducir al paciente a las 
terapias y controles de hipertensión de manera más oportuna y con ello, aportan al 
análisis, diseño y medición de guías de atención médica. 
En esta misma línea relacionada con la formación profesional e investigación clínica, 
(Epstein, 2014) demuestra el potencial de los estudios realizados por profesionales y 
estudiantes de doctorado, encargados de desplegar tácticas de gestión del conocimiento 
al interior de los Hospitales, y que a su vez, terminan favoreciendo el desarrollo integral 
del sector. El Hospital Departamental Universitario Santa Sofía, plasma en su Plan de 
Desarrollo 2012-2015 “Gestión por Resultados”, la necesidad de afianzar la gerencia de la 
información como factor estratégico y de la misma manera, construir procesos que le 
orienten al cumplimiento de los retos planteados por la Honorable Asamblea 
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Departamental de Caldas, que le atribuyó el calificativo de “Universitario” a través de la 
ordenanza 693 de 2012.   
Podemos afirmar que en la actualidad la minería e inteligencia de negocios han 
encontrado un lugar  importante en el enfoque investigativo el sector salud, incluso en la 
definición de políticas relacionadas con la confidencialidad de los datos de los pacientes 
(Cheung, 2002), estándares de calidad, perfiles epidemiológicos, gestión del riesgo, 
detección de fraudes en el sector y en la prestación de servicios (Pogue et al. 2013) y la 
búsqueda de nuevo conocimiento para la prevención de las enfermedades (Migut & 
Worring, 2012).  
La relación entre el proceso KDD y los Data Warehouses se da de forma natural, pues el 
primero busca contar con datos procesados, limpios y consolidados, mientras que los 
segundos ofrecen una estructura bien definida en donde almacenar la información con 
esas características (Martínez, 2012) 
Es importante notar que no existe un “mejor” modelo o algoritmo de minería de datos, 
depende del problema en estudio y de los datos disponibles para decir cuál entrega 
resultados más confiables (Martínez, 2012) 
Existen diferentes técnicas para llevar a cabo minería de datos, su elección dependerá del 
objetivo del negocio. Las técnicas descriptivas dan a conocer y como su nombre lo indica 
describir los datos utilizando resúmenes estadísticos, medias, desviaciones estándar, 
visualización y gráficos, buscando relaciones y vínculos potenciales entre variables (Two 
Crows, 2005) 
Luego de la descripción y conocimiento de los datos, se pueden utilizar técnicas 
predictivas para construir un modelo basado en patrones determinados a partir de los 
resultados conocidos, que luego de ser sometido a pruebas de sus puede ser una guía útil 
para la comprensión de su negocio (Two Crows, 2005) 
 
3.5.1. Tipos de técnicas de minería de datos  
 
Las técnicas de minería de datos se pueden clasificar en dos grandes categorías; 
Supervisadas o predictivas y no supervisadas o descriptivas. Una técnica constituye el 
enfoque conceptual para extraer la información de los datos, y, en general es 
implementada por varios algoritmos (Luzon, 2004) 
 
3.5.1.1. No supervisadas o descriptivas 
 
Estos modelos no cuentan con un resultado conocido y por ello se conocen como 
modelos de aprendizaje no supervisado y se va ajustando de acuerdo a las observaciones 
o datos entregados. Se utiliza una muestra de datos independiente de aquella utilizada 
para la fase de construcción y entrenamiento del modelo, con la intención de evaluar la 
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capacidad de predicción de éste (Martínez, 2012). Algunos algoritmos que se utilizan en 




3.5.1.2. Supervisadas o predictivas 
 
Se cuenta con una variable con valor desconocido, y la finalidad es determinarlo. Esta 
variable se conoce como variable respuesta o variable dependiente, mientras que 
aquellas utilizadas para hacer la predicción se conocen  como variables independientes 
(Two Crows, 2005) 
Los modelos predictivos requieren ser “entrenados”, utilizando un conjunto de datos de 
cuyo valor de variable objetivo es conocido. La idea es que el modelo entregue resultados 
en base a un aprendizaje, en otras palabras, que se vaya ajustando a la realidad conocida 
(Martínez, 2012). Los resultados obtenidos se comparan con los valores conocidos en el 
entrenamiento, de allí que se conocen como supervisados. Dentro de los métodos 
predictivos se pueden señalar los relacionados con la predicción y la clasificación: 
a. Predicción : usados para establecer el comportamiento futuro, a partir de la 
asignación de un valor a un elemento en particular. se pueden utilizar por ejemplo 
para predecir comportamiento de la demanda futura, utilizando las ventas o el 
consumo pasado (Martínez, 2012). Encontramos técnicas como: 
 
 Árboles de predicción 
 Estimador de Núcleos 
 
a. Clasificación  consiste en “mapear” un elemento dentro de un grupo de datos, de 
acuerdo a una clase predefinida, en otras palabras indicar a qué conjunto 
pertenece. Identifica las características o atributos que hacen que un elemento se 
vincule a un grupo. (Martínez, 2012). Encontramos técnicas como:  
 
 Tablas de decisión 
 Árboles de decisión 
 Inducción de reglas 
 Redes Bayesianas 
 Basado en Ejemplares 
 Redes Neuronales 
 Lógica Borrosa (difusa) 
 Algoritmos (Técnicas) Genéticas 
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José Hernández Orallo, coautor del libro “Introducción a la Minería de Datos” resume 
diversos algoritmos  que pueden ser utilizados para tareas de clasificación, regresión, 
asociación y correlaciones.  
Tabla 7.  
Resumen de Algoritmos para minería 
Nombre del algoritmo  



































Redes Neuronales      
Árboles de Decisión ID3, C4.5, C5.0      
Árboles de Decisión CART      
Redes de Kohonen      
Regresión Lineal y Logarítmica      
Regresión Logística      
K-Means      
A priori      
Naive Bayes      
Vecinos más próximos      
Análisis Factorial y Componentes principales      
TwoStep, Cobweb      
Algoritmos genéticos y evolutivos      
Máquinas de vectores soporte      
Análisis discriminante Multivariante      
 
Tomado de (Hernandez et Al, 2005) 
 
 
3.5.2. Técnica de Agrupamiento Clustering. Descripc ión. 
 
El Hospital Departamental Universitario Santa Sofía de Caldas, pretende incursionar en el 
análisis de datos a partir de técnicas de Minería de Datos. Por ello, teniendo en cuenta 
que la técnica Clustering permite realizar exploración (Xu, 2005) sobre los datos con que 
se cuenta y ofrecer un mayor entendimiento sobre el negocio, este proyecto de 
investigación complementará la solución de inteligencia de negocios con la aplicación de 
dicha técnica. 
Esta técnica también se conoce como de agrupamiento y permite identificar grupos que 
poseen similitud entre sus elementos. Es utilizada para segmentar grupos de clientes 
(EPS), pacientes, grupos de procedimientos quirúrgicos y no quirúrgicos. Utiliza medidas 
de similitud entre los objetos.  
El análisis de conglomerados o Clustering, es una técnica que permite analizar y examinar 
datos que no se encuentran etiquetados, formando conjuntos de grupos a partir de su 
similitud. (Xu, 2005) El análisis de datos juega un papel fundamental en la comprensión 
de los diversos fenómenos. 
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El principal objetivo del análisis clúster es dividir un conjunto de objetos en dos o más 
grupos, basándose en la similitud de un conjunto de variables que los caracterizan (Aldás, 
2002). 
Se divide el conjunto de datos en grupos que son muy diferentes unos de otros (máxima 
varianza), pero cuyos elementos sean muy similares entre sí (mínima varianza). Es un 
método descriptivo que identifica un grupo de categorías o “clusters” para describir los 
datos. (Martínez, 2012) (Two Crows, 2005) y la similitud puede medirse a través de 
funciones de distancia, las cuales juegan un papel crucial, ya que individuos cercanos 
deberían ir para el mismo grupo (Hernández et al, 2005) (Rivas et al, 2007)  
En clustering no se sabe cuáles serán los grupos que se formarán según los atributos 
escogidos, por lo tanto, es necesario que los expertos del negocio interpreten las 
categorías que se formen y vean si hacen sentido o no (Martínez, 2012), de la misma 
manera, se agrupan los objetos de acuerdo a todas las variables y por ellos, una variable 
irrelevante puede generar ruido en los resultados obtenidos (Aldás, 2002). Es por ello que, 
como veremos más adelante se recomienda aplicar técnicas de reducción de 
dimensionalidad para obtener sólo aquellos atributos que son más “relevantes” y que 
describen mejor los datos. 
(Xu & Wunsch, 2009) en su libro “ Clustering ”  exponen de forma gráfica y descriptiva 
el procedimiento para llevar a cabo análisis de clúster. Mostrando como se itera entre el 
diseño del modelo y su validación, para obtener al final dos salidas. Los clústeres y el 
conocimiento generado después de la interpretación de los resultados. 
 
Figura 30. Procedimiento de análisis de clustering 
Tomado de (Xu & Wunsch, 2009) p 6 
 
3.5.2.1. Medidas de Similitud 
 
Las medidas de similitud establecen la forma en que se determina la proximidad que hay 
entre los datos. Miden la distancia entre dos objetos (Martínez, 2012). Los objetos están 
conformados por atributos o características y siendo (N) el número de objetos y (d) el 
86 
 
número de características, el conjunto obtenido será (N x d). Cada registro representa un 
objeto, mientras que las columnas sus atributos (Xu & Wunsch, 2009).  
Una variable puede ser clasificada continua, discreta o binaria, además, de acuerdo a su 
nivel de medida puede ser nominal, ordinal o cuantitativa (Xu & Wunsch, 2009).  
Variable nominal : pueden ser representados numéricamente, pero no tienen un orden 
específico. Por ejemplo los regímenes de un tipo de afiliación en salud, podría tomar 
valores como: contributivo=1, subsidiado=2, vinculado=3. Otro ejemplo podría ser el 
género de los pacientes que puede tomar valores como mujer=1 u hombre =2, sin que 
estos valores representen un orden en particular. 
Variable ordinal : Como su nombre lo indica existe una jerarquía en sus definiciones. 
Bajo=1, Medio=2, Alto=3. 
Variable cuantitativa : los valores adoptados por este tipo de variables son numéricos y 
tiene algún significado matemático y las operaciones entre ellos arrojan resultados 
interpretables. Costo de un procedimiento quirúrgico, promedio de ventas de servicios, 
costos de un insumo. 
Dependiendo del tipo de variable (Xu & Wunsch, 2009) relaciona algunas de las medidas 
de similitud. (Hernández et al, 2005) en su libro “Introducción a la Minería de Datos” 
explica como las medidas de distancia formalizan a través de métricas la similitud entre 
los objetos. 
Indica que las medidas de distancia tradicionales, se aplican sobre dos instancias o 
ejemplos numéricos x e y de dimensión n.  
Distancia Euclídea : distancia clásica como longitud de la recta que une dos puntos en el 
espacio euclídeo. 











Distancia de Mahalanobis: utiliza la matriz de covarianza S, a diferencia de las otras que 
asumen de cierto modo, que los atributos son independientes. 
,  =  −  −  
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Según (Hernández et al, 2005) en la mayoría de las métricas es muy conveniente 
normalizar todos los atributos, pues en caso de que algún atributo tenga una magnitud 
muchísimo mayor que otras, pesará mucho a la hora de calcular las distancias. 
El mismo autor ilustra sobre el uso de conceptos de distancia para atributos nominales, 
como por ejemplo la función delta, es decir, ,  = 0 si y sólo si a=b y ,  = 1 en 
caso contrario. Se utiliza la siguiente función para medir la distancia, siendo  un factor de 
reducción. 
,  = 	
, 
  
Describe también distancias para tipos de datos complejos, por ejemplo si los datos son 
conjuntos: 
,  = | ∪ | − | ∩ || ∪ |  
 
3.5.2.2. Tipos de algoritmos para Clustering  
 
Teniendo en cuenta que la finalidad de clustering es hallar grupos con características 
comunes, encontramos algoritmos que requieren que se les establezca el número de 
clusters a buscar (algoritmos particionales) otros que parte de un número desconocido y 
los encuentran a partir de similitud (algoritmos jerárquicos) y algoritmos probabilísticos 
que busca a través de varias iteraciones la máxima verosimilitud, es decir, la función de 
distribución que se ajuste mejor a la muestra de datos. 
Algoritmos particionales 
En este caso primero se determina el número de clúster que se desea. Necesitan que se 
les diga cuál es el centroide inicial de cada conglomerado y el programa incluye todos los 
individuos que estén a una distancia preestablecida de ese centro. (Aldás, 2002) 
Los algoritmos particionales dividen los objetos en un número de clústeres pre 
especificado, sin atender a una estructura jerárquica. (Xu & Wunsch, 2009) 
KMeans por ejemplo, es un algoritmo de clustering particional, al cual se le debe dar el 
número de clústers a buscar. Es un método de agrupamiento por vecindad en el que se 
parte de un número determinado de prototipos. Este algoritmo utiliza normalmente la 
distancia euclidea y una vez que los prototipos han sido correctamente situados, los 
ejemplos nuevos son comparados con estos.  
Algoritmos jerárquicos 
Uno de los problemas del agrupamiento, es discernir cuantos grupos puede haber en los 
datos. Los métodos jerárquicos construyen un árbol en el que las hojas son los elementos 
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del conjunto de ejemplos y el resto de nodos son subconjuntos de ejemplos. (Hernández 
et al, 2005)  
Los algoritmos jerárquicos usan dos métodos (Xu & Wunsch, 2009):  
a. Método aglomerativo, que define cada objeto como un clúster, y luego en cada 
iteración del algoritmo se van mezclando o agrupando aquellos objetos que se 
asemejan.  El análisis comienza con tantos conglomerados como individuos, es 
decir, cada individuo es un conglomerado inicial. Se van formando nuevos 
aglomerados de manera ascendente hasta llegar a uno. (Aldás, 2002) 
 
b. Método divisivo, que parte por el conjunto total de objetos como un único clúster, y 
luego en cada iteración del algoritmo efectúa divisiones, separando los datos hasta 
llegar a un criterio de corte. 
 
Figura 31. Ejemplo de dendograma para clustering jerárquico. 
Tomado de (Xu & Wunsch, 2009) 
 
Se recomienda utilizar primero un método jerárquico para establecer el número de 
clústeres, una aproximación de los centroides y detectar outliers. Con estos datos luego 
se puede proceder a un método no jerárquico. (Aldás, 2002) 
 
3.5.2.3. Algoritmo K-Medias (K-means) 
 
El algoritmo K-medias puede aplicarse para problemas de "agrupación por similitud"  y  
puede ayudar al investigador a una comprensión cualitativa y cuantitativa de grandes 
cantidades de datos N-dimensionales. (MacQueen, 1967) 
De acuerdo con la investigación de (Rivas et Al, 2007) se consideró al algoritmo K-Means 
como oportuno y se establece que permite modelar sistemas de minería de datos, con 
algoritmos simples pero de mucha robustez para cualquier proyecto de clustering. 
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Es necesario establecer al inicio cuantos clústeres se van a crear, esto se conoce como el 
parámetro K. se eligen K elementos de manera aleatorias, los cuales servirán como 
centro o media de cada clúster. Luego de esto, cada una de las instancias es asignada a 
uno de los clústeres (aquel más cercano) a partir de la distancia Euclídea, por ejemplo. 
Luego de que se tienen conformados dichos clústeres, se calculan su centroides y se 
repite la asignación. Esto hasta que los puntos centrales de los clústeres se han 
estabilizado y permanecen invariables en las iteraciones. (XU, 2009) 
Tiene la ventaja de ser simple, no le afecta el orden de la muestra y se basa en el análisis 
de varianzas entre los datos. Sin embargo, es  sensible a la elección inicial de los 
centroides y puede verse afectado por valores atípicos (outliers), por lo que es 
conveniente procesar los datos previamente 
(Rivas et Al, 2007) aplica el algoritmo simple K-Means con el objetivo de formar grupos o 
clústeres, donde cada clúster equivale a un grupo de pacientes con características 
similares. Si bien es cierto que su investigación se enfoca en el agrupamiento de 
pacientes para analizar el consumo de medicamentos, es importante referenciar a (Xu & 
Wunsch, 2009) quienes afirman que en las ciencias médicas se vienen  aplicando 
técnicas de clustering en entornos importantes que incluyen taxonomía, identificación de 
genes y proteínas, así como el diagnóstico y apoyo a los tratamientos. 
 
Funciona de forma iterativa, dividiendo óptimamente el conjunto inicial de datos en un 
número (K) de clústeres, el cual se indica como parámetro. Está basado en la 
minimización de la distancia interna. 
 
(Hernández et Al, 2005) incluye una especificación matemática para describir el 
procedimiento llevado a cabo por el algoritmo K-Means, de la siguiente manera: 
 
a. Se calcula para cada ejemplo de xk, el prototipo más próximo Ag y se incluye en la 
lista de dicho prototipo: 
 
Ag= arg min {d(xk,Ai)} ∀i = 1..n  
Ai 
 
b. Luego de introducir todos los ejemplos, cada prototipo Ak, tendrá un conjunto de 
elementos 
l(Ak)= {xk1, xk2… xkm}  
 
c. El prototipo es desplazado hacia el centro de su conjunto de ejemplos: 
  = ∑  "#
$  
 
d. Se repite el procedimiento hasta que ya no se desplazan los prototipos. Los 
ejemplos de entrada k, se dividen en regiones y el prototipo de cada región estará 
en el centro de cada una para reducir las distancias cuadráticas euclídeas entre 
los patrones de entrada y su centro más cercano. Minimizando así el valor J.  
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Siendo (m) el conjunto de patrones, ()*+ la distancia euclidea,  el ejemplo de 
entrada, 
 el prototipo de la clase i y '
, la función que indica la pertenencia del 
ejemplo n a la región i. Valiendo 1 si el prototipo 
 es el más cercano al ejemplo  y 0 en caso contrario. 
'
, = ,1	-.	()*+ 	 − 
 < 		 ()*+ − 0		∀0≠ ., - = 1,2,… , 40	56	7-8	7869::.8 	 
 
3.5.2.4. Pasos para realizar un análisis de Clúster  
 
Joaquín Aldás Manzano en su documento “El Análisis de Clúster” de la Universidad de 
Valencia, explica 6 pasos para aplicar técnicas de clustering: 
Paso 1: Definir los objetivos del clustering  
 
Concretando el objetivo por el cual se desea aplicar la técnica, entre los cuales se pueden 
contemplar el carácter exploratorio o confirmatorio. Establecer segmentos de mercado, 
grupos de pacientes, grupos de EPS de acuerdo a los registros por atenciones. Este paso 
incluye la selección de variables a usar. 
 
Paso 2: establecer un plan de análisis que incluye 
 
a. Verificar si existen outliers y especificar su tratamiento o eliminación (Aldás, 2002) 
b. Definir la medida de similitud que se usará, pues los objetos se pondrán en el mismo 
grupo si están “cerca”. La distancia más común es la distancia euclídea , o sus 
variaciones como distancia euclídea al cuadrado . Estas distancias requieren 
estandarización de datos, lo cual no es necesario con la distancia de Mahalanobis  
que incorpora un procedimiento de estandarización y es muy recomendada cuando 
no hay mayor significancia entre las variables. (Aldás, 2002) 
c. Definir si los datos deben ser estandarizados para evitar la dispersión, de acuerdo a 
la distancia que se desea aplicar. Se recomienda ensayar diferentes distancias para 
comparar sus resultados. 
Paso 3: condiciones de aplicabilidad del análisis c lúster 
El análisis clúster, no pretende inferir resultados de una muestra hacia una población, sino 
agrupar objetivamente por similitud los casos que estemos investigando. (Aldás, 2002) 
Paso 4: Estimación del modelo y ajuste global 
Elegir el procedimiento disponible para el agrupamiento que busque lo que se ha 




Figura 32. Ejemplo de distancias intra y entre clústeres 
Tomado de (Aldás, 2002) Análisis de clúster 
 
Paso 5: Interpretación de los conglomerados 
Debe hacerse atendiendo a qué valores medios toman en cada uno de ellos las variables 
que se han utilizado para caracterizarlos. En el siguiente ejemplo se observa como para el 
conglomerado 1, se agruparon los clientes para quienes las variables rapidez del 
servicio, flexibilidad de precios ; mientras el conglomerado de clientes 2, se preocupa 
más por nivel de precios, imagen del fabricante y calidad d el producto  (Aldás, 2002) 
 
Figura 33. Ejemplo de conglomerados finales 
Tomado de (Aldás, 2002) Análisis de clúster 
 
Paso 6: Validación del Modelo 
Asegurar que la solución es representativa de la población y que se puede aplicar a otros 
objetos por fuera de muestra. Para ellos, se puede usar un análisis no jerárquico, sin 
indicar el centroide inicial. Si el análisis es robusto, la solución final no debería diferir de la 
que se ha obtenido con anterioridad (Aldás, 2002) 
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3.5.2.5. Evaluación de técnicas de agrupamiento 
 
De acuerdo a (Hernández et Al, 2005) los modelos descriptivos son complicados de 
evaluar, debido a que no se tiene una clase determinada para medir el grado de acierto. 
Sin embargo, se proponen algunas alternativas: 
a. Utilizar la distancia entre grupos para medir la calidad del agrupamiento. A mayor 
distancia y mayor separación de los grupos, mejor.  
b. Aprender varios modelos para el mismo conjunto de datos y comparar sus 
resultados. 
c. La mejor forma de evaluarlo es comparar la utilidad del resultado en el área de 
aplicación 
 
3.5.3. Reducción de la Dimensionalidad 
 
En el capítulo 4 “Limpieza y Transformación de datos” del libro Introducción a la Minería 
de Datos, (Hernández et Al, 2004) los autores argumentan la importancia de garantizar 
una buena calidad de los datos para obtener resultados confiables y precisos. Además de 
mostrar algunos ejemplos y recomendaciones acerca de la integración y limpieza de los 
datos a utilizar, plantean mecanismos para reconocer (explorar) los datos iniciales, tratar 
con valores faltantes (perdidos o ausentes) y erróneos (valores anómalos). En particular 
hacen énfasis en la reducción de la dimensionalidad, puesto que según afirman los 
autores, cuando se cuenta con muchos atributos respecto a la cantidad de instancias o 
ejemplos, los patrones extraídos pueden resultar caprichosos y poco robustos. Describen 
técnicas que permiten definir entonces, disminuir el número de atributos que conformarán 
la vista minable, para que, de acuerdo al algoritmo o técnica de minería a utilizar, se 
puedan alcanzar mejores resultados. A continuación se describen de manera muy breve 
la técnica de Análisis de componentes principales y otras prácticas que recomiendan los 
autores en la sección 5.4.2 “Selección de características relevantes. Reducción de 
dimensionalidad”. 
Análisis de Componentes principales 
La técnica más tradicional, conocida y eficiente para reducir la dimensionalidad por 
transformación, se denomina Análisis de Componentes Principales donde se busca 
transformar un conjunto de atributos o variables originales x1,x2,x3...xm en otro conjunto de 
atributos f1,f2…fp’ donde p<=n. (Hernández et Al, 2004). 
Se busca que los atributos obtenidos sean lo más independientes posibles entre sí y al 
final, que los primeros atributos sean los más representativos del conjunto de datos.  
En el libro mencionado, se explica de manera algebraica la representación de la técnica. 
(Hernández et Al, 2004) sostienen que existen muchas herramientas que permiten realizar 
todo el proceso. Lo importante es que el resultado de todo el proceso serán los atributos 




Eliminación de claves candidatas 
Propone también (Hernández et Al, 2004) que la regla general para reducir 
dimensionalidad es eliminar cualquier atributo que se pueda usar como clave primaria, ya 
sea como clave total o parcial. Una manera que recomiendan para determinar si es 
posible eliminar el atributo, es analizar si el número de apariciones es similar al número de 
registros. Id del paciente, número de historia clínica, códigos internos, nombres y 
apellidos, son ejemplos aplicables. 
Eliminación de datos dependientes 
En la normalización de las bases de datos es común almacenar en una tabla diferente, los 
datos que se encuentran relacionados o que dependen de otros. Así por ejemplo, se usa 
en la tabla de personas el código de la ciudad, sabiendo que con este código se podrán 
ubicar otros datos en una tabla adicional, tales como nombre de la ciudad, departamento 
y país. Como se aprecia en el documento, la minería se puede realizar a partir de una 
“vista minable” desnormalizada (todo en una tabla) y en ella pueden existir datos 
dependientes unos de otros. (Hernández et Al, 2004) sugiere que sólo dejemos un campo 
y eliminemos los otros pues en caso de ser redundantes afectará los procesos de 
agrupamiento. 
Análisis Correlacional y Análisis de varianza (Anov a) 
Mediante la técnica de análisis correlacional, se pueden “cruzar” las variables del conjunto 
de datos y establecer cuales datos presentan mayor nivel de relación y que atributos 
parecen ser independientes. Argumenta (Hernández et Al, 2004) además, que mediante 
esta técnica se pueden también explorar los datos para comprender su interrelaciones. 
El análisis correlacional forma parte de múltiples técnicas del análisis multivariante, al 
igual que el Análisis de Varianza (ANOVA) que ayudan a determinar si una o más 
variables influyen en otra. (Aldás, 2000) en su texto “El Análisis multivariable: conceptos 
básicos” para la Universidad de Valencia, relaciona ejemplos aplicados para el análisis 
multivariable, ilustra sobre la clasificación de dichas técnicas y ejemplifica seis pasos para 
llevar a cabo la actividad.  
El objetivo del proyecto actual, no busca profundizar en dichas técnicas. Pero aun así, al 
momento de analizar los datos podremos recurrir a su ayuda para ajustar los atributos 
más representativos. 
 
3.5.4. Data Mining  y los Data Warehouse  
 
Las vista minable puede ser el resultado de un subconjunto de datos proporcionado por 
un data warehouse, esto debido al beneficio obtenido por la transformación de los datos. 
Los problemas de limpieza y consolidación de datos son semejantes en ambos casos y es 
probable que si los datos provienen de un dataware house, no se requieran labores de 




Figura 34. Data mart para data mining extraido de data warehouse 
Tomado de (Two Crows, 2005) 
 
Aunque un data warehouse no es requisito fundamental para los proyectos de minería y 
los datos se podrían extraer directamente desde las bases de datos, es conveniente 
utilizarlo como origen, pues se realizan labores previas de integridad y calidad en los 
datos, criterios claves de éxito. 
3.5.5. Software para Data Mining 
 
WEKA 
Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) es una colección de algoritmos de 
aprendizaje automático para tareas de minería de datos. Los algoritmos bien se pueden 
aplicar directamente a un conjunto de datos o llamados desde su propio código Java. 
Weka contiene herramientas para pre-procesamiento, clasificación, regresión, clustering, 
reglas de asociación, y la visualización.15 Desarrollado por la universidad de Waikato, 
ofrece la aplicación de diferentes técnicas y herramientas de minería. Es software libre 
distribuido bajo la licencia GNU-GPL (General Public License). 
IBM SPSS 
IBM SPSS Statistics es una familia de productos que permite realizar procesos de 
recopilación, análisis y presentación de datos. Incluye módulos para la aplicación de 
diversas técnicas estadísticas y de minería de datos. Está programado en Java, 
multiplataforma y con licencia propietaria. Fue creado por Norman H. Nie, C. Hadlai (Tex) 
Hull y Dale H. Bent en el año 1968.16  
  
                                      
15 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/book.html Acceso web a información oficial 
sobre WEKA. 
16 http://www-01.ibm.com/software/analytics/spss/ Sitio oficial de IBM SPSS 
95 
 
3.6.  Desarrollo de la metodología 
 
 
3.6.1. Fase I. Comprensión del Negocio 
 
 
Objetivo de la Fase: Determinar los objetivos y requerimientos desde una perspectiva 
no técnica. 
 
Siguiendo recomendaciones de (Chapman et Al, 1999) e (IBM, 2010), se llevaron a cabo 
actividades de revisión documental y registro de formatos para establecer los objetivos del 
negocio, los objetivos del proceso de cirugía, la estructura organizacional, la 
interdependencia de procesos y la caracterización del proceso de cirugía. Esto permitió 
definir los objetivos de minería de datos y documentar los requerimientos funcionales que 
la solución de inteligencia de negocios debía suplir.  
 
Igualmente se identificaros los indicadores del proceso, los interesados en la solución, las 
características y riesgos a los cuales se podría enfrentar el desarrollo del proyecto. 
 
En el Anexo 1. Documentación adicional Fase I. Comprensió n del negocio , se podrán 
consultar datos y formatos adicionales que fueron utilizados durante esta labor. 
 
Para facilitar el despliegue  y de acuerdo a la metodología, el anexo incluye un glosario de 
definiciones tanto del negocio, como de la solución desarrollada. 
 
A continuación algunas tablas, formatos e ilustraciones sobre las acciones mencionadas: 
 
 
3.6.1.1. Caracterización Proceso Atención Integral en el Servicio de 
Quirófanos 
 
El Esquema definido para la implementación del Modelo de Operación por Procesos, 
implica una documentación básica. A continuación una breve descripción de los aspectos 
relevante sobre el proceso de quirófanos (Cirugía)17, con el fin de contextualizar al lector 
en esta Fase de Comprensión del Negocio. 
 
                                      




Tabla 8.  
Caracterización Proceso de Cirugía. 
 
Proceso  Atención integral al paciente en el Servicio de Quirófanos  
Objetivo 
Prestar la atención integral al paciente en el servicio de quirófanos; garantizando la 
calidad en cuanto a oportunidad, racionalidad técnico científica y seguridad; con 
personal idóneo; acorde con nuestro nivel de atención y dotación tecnológica, 
brindando información adecuada al paciente y su grupo familiar. 
Líder del 
Proceso 
Nathaly Zapata. Jefe de Enfermería 
Coordinador del 
Proceso 
Dr Fernando Uribe. Anestesiólogo. 
Recursos 
Humanos: Médicos generales y especialistas, Auxiliares de enfermería, Personal de 
apoyo diagnóstico y terapéutico, Personal en entrenamiento, Enfermero(a), 
Instrumentadora Quirúrgica, Personal de apoyo 
Físicos: Dotación de oficina, Insumos y equipos requeridos, Sistema de Información 
Inicio  Solicitud de cirugía por parte del Cirujano. 
Clientes Internos  Todos los procesos 
Clientes 
Externos 
Aseguradores, Usuarios, Ministerio de la Protección Social Secretaria de salud 
Municipal y Departamental, Entes de Control y Vigilancia 
Entradas  Solicitud de procedimiento quirúrgico u observación, guías y protocolos de atención. 
Proveedores 
Todos los procesos del hospital, aseguradores, Ministerio de la Protección Social, 
Secretaria de Salud Municipal y Departamental, Sector Judicial, IPS públicas y 
privadas 
Termina 
Alta del paciente o retiro voluntario, traslado a otro servicio, remisión o contraremisión 




Libro radicador ingreso de pacientes a recuperación, Libro entrega muestras 
patologías laboratorio, Programación cuadros de turno disponibilidad y 
compensatorios, Libro control de esterilización, Plan de Acción, Plan de Mejoramiento, 
actualización de guías y protocolos. (Ver tabla de retención documental del proceso). 
Sistema de Información Hosvital. 
Marco Legal 
Normatividad vigente de acuerdo a los requerimientos internos y externos (Ver 
normograma 
Riesgos 




3.6.1.2. Procedimientos que integran el proceso 
 
Tabla 9.  
Resumen Procedimientos proceso Cirugía. 
 
Código  Procedimiento  Ponderado dentro del Proceso  
QU120-R1 Programación de Cirugías 0.10 
QU120-R2 Atención en Quirófanos 0.40 
QU120-R3 Atención en Recuperación 0.15 
QU120-R4 Central de Esterilización 0.30 
QU120-R5 Educación en Salud 0.05 
Total Ponderado 1.00 
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La E.S.E Hospital Departamental Universitario Santa Sofía, incluye dentro de su 
plataforma estratégica, quince (15) objetivos institucionales, cuyo despliegue se da a 
través de diferentes estrategias. Una de ellas en particular “Afianzar la gerencia de la 
información como una ventaja competitiva”, promueve la gerencia de la información para 
la toma de decisiones y en el Plan de Gerencia de la Información ha incorporado acciones 
tendientes a desarrollar proyectos de Inteligencia de Negocios y Minería de Datos . De 
allí que los resultados del presente proyecto se encuentran enfocados hacia las metas 
propuestas por la institución. 
Este interés por el aprovechamiento de los recursos tecnológicos, se encuentra 
enmarcado en el enfoque de la misión y visión institucional, además, el marco normativo 
colombiano ha venido incluyendo de manera gradual, la gestión de la información como 
eje clave para el desarrollo de las Empresas Sociales del Estado. El componente de 
Acreditación en Salud del Sistema Obligatorio de Garantía de la Calidad, establece en sus 
estándares la minería de datos como herramienta de gestión  y la identificación de 
grupos de interés 18 como acciones importantes para garantizar el enfoque de los 
servicios hacia la población correcta. Por otro lado, la Estrategia de Gobierno en Línea 
promovida por el Estado colombiano, exige que se implementen medios tecnológicos para 
alcanzar la efectividad de las entidades públicas, se acerque el gobierno a la ciudadanía y 
se apoye la innovación e investigación a través de datos abiertos  como conjuntos de 
datos tratados que sirvan como insumo para el desarrollo de aplicaciones y la explotación 
de información. 
 
3.6.1.3. Objetivo Proceso de Quirófanos 
 
Prestar la atención integral al paciente en el servicio de quirófanos; garantizando la 
calidad en cuanto a oportunidad, racionalidad técnico científica y seguridad; con personal 
idóneo; acorde con el nivel de atención y dotación tecnológica, brindando información 
adecuada al paciente y su grupo familiar. 
Para verificar sus logros, mide el resultado de sus procesos con los siguientes 
indicadores, cuyos resultados serán visualizados a través de los reportes de la solución 
de inteligencia de negocios: 
 Oportunidad en la realización de cirugía programada 
 Proporción de cancelación de cirugía programada 
 Tasa de complicaciones quirúrgicas en el transoperatorio 
 Tasa de complicaciones anestésicas en el transoperatorio 
 Porcentaje de complicaciones quirúrgicas presentadas en recuperación 
 Porcentaje de complicaciones anestésicas presentadas en recuperación. 
 
3.6.1.4. Objetivos de la minería de datos 
 
                                      
18 Clustering como técnica de minería de datos permite agrupar la población atendida en el hospital para la 
identificación de grupos de interés institucional. 
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Se definieron cinco (5) objetivos de minería de datos, hacia los cuales se orientan las 
funcionalidades de la solución de inteligencia de negocios y minería de datos.  
Tabla 10.  
Definición Objetivos de Minería de Datos. 
 
FASE I: COMPRENSIÓN DEL NEGOCIO 
FORMATO OBJETIVOS DEL NEGOCIO 
ID Objetivo Fuente Criterios de Éxito 
OB1 
Apoyar la toma de decisiones, 
ofreciendo acceso a los datos 




Solución de Inteligencia de 
negocios que permita analizar 
información relacionada con el 
proceso de cirugía. 
 
Presentar informes generales y 
detallados sobre los 
procedimientos quirúrgicos 
realizados, incorporando datos 
por especialidades. Permite 
elegir el periodo de tiempo para 
el cual se desea el informe, así 
como las especialidades y 
especialistas a filtrar 
OB2 
Utilizar herramientas tecnológicas para 
definir grupos de pacientes que fueron 
sometidos a procedimientos quirúrgicos 
cuyos diagnósticos estaban asociados a 
cáncer. 
Líder Garantía de 
Calidad 
Se obtiene una caracterización 
por grupos de pacientes a 
quienes históricamente se les 
han realizado procedimientos 
quirúrgicos y cuyos diagnósticos 
están asociados a cáncer. 
OB3 Realizar monitoreo al uso de recursos 
del proceso de quirófanos. 
Líder proceso de 
Atención Integral en 
Quirófanos 
Es posible filtrar por sala 
(quirófano, especialidad y 
profesional) los tiempos usados 
para los procedimientos 
realizados. 
OB4 Facilitar el seguimiento a las re-intervenciones quirúrgicas. 
Líder proceso de 
Atención Integral en 
Quirófanos 
Reporte para identificar las 
posibles re intervenciones 
quirúrgicas. 
OB5 
Permitir la comparación de producción 
de procedimientos quirúrgicos de 
acuerdo a lo publicado en el informe del 
Decreto 2193 de 2004 
Coordinadora del 
Talento Humano 
Consolidar y visualizar las cifras 
reportadas en el Decreto 2193, 
por año, trimestre y tipo de 
indicador. 
OB6 
Visualizar los indicadores del proceso 
de quirófanos, de tal manera que se 
logre identificar su escala de valoración. 
Líder proceso de 
Atención Integral en 
Quirófanos 
La solución permite visualizar el 
estado de los indicadores, 
graficando de acuerdo a la 
escala de valoración de las 
fichas. 
OB7 
Ofrecer reportes para el monitoreo 
financiero del proceso de cirugía, 
incluyendo valores facturados, glosados, 
aceptados y soportados. 
Jefe Facturación 
Los informes permiten detallar 
los valores facturados, glosados, 
soportados y aceptados, según 





3.6.1.5. Requerimientos Funcionales 
 
Se plantearon entonces, once (11) requerimientos funcionales para apoyar la toma de 
decisiones en el proceso y para cada uno de ellos se diligenció el formato de detalle del 
requerimiento, explicado su alcance y significado. En la tabla siguiente, se aprecia el 
resumen con su respectivo peso porcentual sobre el proyecto. 
Tabla 11.  
Resumen de Requerimientos Funcionales. 
 
FASE I: COMPRENSIÓN DEL NEGOCIO  








La solución de Inteligencia de Negocios permitirá generar 
informes dinámicos mediante herramienta OLAP, para 
analizar datos asistenciales. 
Funcional 10% 
RF-2 
La solución de Inteligencia de Negocios permitirá generar 
informes dinámicos mediante herramienta OLAP, para 




La solución de Inteligencia de negocios incluirá un tablero 
para el monitoreo de tiempos quirúrgicos, por período, 




La solución de inteligencia de negocios incluirá tablero 




La solución de inteligencia de negocios incluirá tablero 
para el seguimiento a valores facturados, glosados y 




La solución de inteligencia de negocios incluirá reporte 





La solución de inteligencia de negocios permitirá 
visualizar los indicadores de producción reportados 




La solución permitirá el uso de aplicativo móvil para la 
visualización de informes 
Funcional 10% 
RF-9 
La solución permitirá que los usuarios puedan 
personalizar los informes y exportarlos en diferentes 
formatos (xls y pdf), así como generar reportes activos 
que puedan ser usados en modo off line. 
Funcional 10% 
RF-10 
Se podrán personalizar y guardar informes que permitan 




Aplicar técnica Clustering de minería de datos, para 
agrupar pacientes que han sido sometidos a 
procedimientos quirúrgicos durante los años 2007-2015 y 




El sistema deberá exigir autenticación de los usuarios 
para poder acceder a la información 
No Funcional N/A 
100 
 
La siguiente tabla muestra cómo se detallaron los requerimientos funcionales. 
Tabla 12.  
Detalle requerimiento funcional RF-1. 
 
FASE I: COMPRENSIÓN DEL NEGOCIO 
FORMATO DETALLE DE REQUERIMIENTOS FUNCIONALES Y NO FUNCIONALES  
Identificador RF-1 
Descripción 
La solución de Inteligencia de Negocios permitirá generar informes dinámicos mediante herramienta 
OLAP, para analizar datos asistenciales . 
Entradas 
El usuario selecciona los parámetros o filtros para el informe a generar. 
a. Vigencia – año (s) 
b. Estado de cirugía (facturada, realizada, confirmada) 
 
El usuario accede al cubo OLAP_CIRUGIA, navegando a través de la funcionalidad Drill-Down e 
incluye campos de diversas dimensiones hasta construir el informe deseado. 
 
Ej. Informe sobre descripción de cirugía por parte del médico, que incluye los siguientes campos, para 
una vigencia determinada (Año) y estado de cirugía (Facturada, realizada): 
 
No. De Cirugía N ( 9.0 )  Tipo Herida C ( 20 ) 
Procedimiento C (50)  Cantidad De Sangrado N ( 7.0 ) 
Cedula Paciente C (15)  Vía C ( 20 ) 
Paciente C (40)  Tipo Anestesia C ( 20 ) 
Hora Inicial Cirugía C ( 8 )  Descripción Cirugía L(6000) 
Hora Final Cirugía C ( 8 )  Descripción Complicación L(4000) 
Diagnostico Entrada C ( 5 )  Especialidad C ( 20 ) 




Informe personalizado y visualizado por el usuario. 
 
El usuario elige en la solución de inteligencia de negocios, la opción de exportar informe en el formato 
deseado. 
 
La especificación de los otros requerimientos funcionales puede verse en el Anexo 1 
Documentación Adicional Fase I. Comprensión del Negocio. 
Para facilitar las labores posteriores de validación y pruebas, se documentaron los casos 
de uso principales, especificando una secuencia de pasos a ejecutar al momento de 




Tabla 13.  
Caso de Uso. CU-001. Generar Informes mediante herramienta OLAP 
 
FASE I: COMPRENSIÓN DEL NEGOCIO  
FORMATO CASOS DE USO  
ID CU -001 
Nombre  Generar Informes mediante herramienta OLAP 
Descripción  El usuario ingresa a la solución de (BI) para generar informes dinámicos mediante tecnología 
OLAP, dentro de un rango de tiempo determinado y según criterios de búsqueda por 
dimensiones 
Autor  Wilson Alejandro Rojas 
Fecha creación  17/03/2015 Fecha última modificación   
Fuentes de 
Información 
Datos almacenados para la solución de inteligencia de negocios, proveniente del sistema de 
información hosvital y que corresponde a procedimientos quirúrgicos realizados entre los 
años 2007-2015 
Actores  Líder de Cirugía, Jefe de Cirugía 
Precondiciones  - El usuario debe haberse creado como usuario de la solución de inteligencia de negocios 
- El usuario debe haberse autenticado exitosamente en el sistema 
Post condiciones  Caso exitoso: 
- El usuario puede generar sus informes satisfactoriamente. 
Flujo normal de eventos  
1. El usuario se autentica en la Solución de Inteligencia de Negocios y ejecuta el informe tipo OLAP que 
desea abrir. 
2. El usuario establece los criterios básicos de búsqueda, entre los cuales tiene opciones: 
 
a. Periodos (año o vigencia) entre el 2007-2015. Selección Múltiple. 
b. Estado de los procedimientos que desea consultar: (“Cancelada”, “Confirmada”, “Facturada” y 
“Realizada” 
3. El sistema presenta la estructura de datos opcionales para la construcción del informe tipo OLAP, 
provenientes de las dimensiones y hechos. 
4. El usuario construye el informe que requiere mediantes los datos provenientes de las dimensiones, utiliza 
la técnica de arrastrar y soltar, o a través de la herramienta OLAP de Web Query for IBMi. 
• Dimensión Tiempo 
• Dimensión Empresa 
• Dimensión Especialidad 
• Dimensión Paciente. 
• Dimensión Profesional 
• Dimensión Diagnóstico. 
• Dimensión Procedimiento. 
• Dimensión Admisión. 
5. El usuario obtiene el informe elaborado en WebQuery, que además ofrece opciones de ordenamiento, 
navegación (PIVOT, Drill-Down, Roll-Up), filtrado.  
Flujos alternos  
 
Excepciones  
o No existen datos para el período y estado de procedimientos solicitado. 
En el paso 2 del flujo normal, en caso de no existir datos, el informe aparecerá vacío. Sin embargo, 
permite que el usuario pueda elegir otros datos para la consulta. 
Criterios de aceptación 
El usuario puede acceder a los tableros definidos para el 
monitoreo de recursos y seguimientos al proceso.  
Objetivos y Características relacionados 
OB1 
OB7 
C2 -  C3 - C6. 
Reglas del Negocio  No especificadas 
Requerimientos No funcionales RNF-1 





Por último en esta fase, se definió el Plan de Proyecto,  en el cual se estimaron los 
tiempos y recursos para la ejecución de cada una de las fases que contempla la 
metodología CRISP-DM para el desarrollo de proyectos de minería de datos. 
3.6.1.6. Plan del proyecto 
 
Tabla 14.  
Plan del Proyecto. 
 
FASE I: COMPRENSIÓN DEL NEGOCIO  
FORMATO PLAN DE PROYECTO 
Fase Tiempo Recursos 
Comprensión del Negocio 3 Semanas 
Plataforma estratégica institucional, Plan de desarrollo Institucional, Manual 
de Procesos y procedimientos, Recurso humano del proceso de cirugía y 
procesos administrativos y de alta dirección. Autor tesis.  
Comprensión de los Datos 4 Semanas 
Sistema de información Hosvital (ERP Clinico y Asistencial). Motor de base 
de datos DB2. System iNavigator para acceder a las definiciones de 
esquemas de bases de datos. Autor de tesis 
Preparación de Datos 3 Semanas 
Motor de base de datos DB2. System iNavigator para la creación del modelo 
de datos físico. DB2 Web query Developer WorkBench para la creación del 
modelo de datos dimensional. Autor de tesis. Experto en Hosvital. 
Modelado 4 semanas 
DB2 Web query Developer WorkBench para la estructuración de cubos 
OLAP, reportes y dashboards, Software WEKA para la aplicación de técnica 
de minería de datos., ROAMBI Analytics para reportes móviles. Equipo de 
soporte básico y experto de Hosvital, recurso humano de diversos procesos, 
Director tesis, autor tesis. 
Evaluación  3 Semanas Recurso humano de diversos procesos, Equipo de soporte básico y experto 
de Hosvital. Autor tesis. 
Despliegue 3 semanas Equipo de soporte básico y experto de Hosvital. Autor tesis 
 
 
3.6.2.   Fase II. Comprensión de los Datos 
 
Objetivo de la fase 
Conocer, acceder y explorar los datos para determinar su calidad, teniendo presente los 
objetivos del negocio. 
El sistema de información Hosvital (ERP Institucional), cuenta con siete esquemas de 
bases de datos para el almacenamiento de registros transaccionales clínicos y 
financieros. Cerca de 2000 tablas conforman la estructura relacional de dichas bases de 
datos19. Se procedió a identificar los objetos que albergaran los datos asociados a las 
atenciones del proceso de Atención Integral en el Servicio de Quirófanos, encontrando 
cincuenta (50) tablas y se procedió a realizar una especificación básica que permitiera 
conocer la estructura de sus datos. 
La especificación tuvo en cuenta el origen de los datos, la calidad y su relevancia para el 
proyecto de investigación. 
                                      




En el ANEXO 2. Documentación Adicional Fase II. Comprensi ón de los Datos , se 
podrán evidenciar los formatos en los cuales se consignaron los detalles. 
Igualmente se especificaron los datos de las tablas relacionadas, contemplando los 
campos, descripción, tipo de datos y estadísticas básicas, además de su relevancia para 
la integración del modelo de datos, de acuerdo a los objetivos y requerimientos 




Figura 35. Formatos de Descripción de datos 
Elaboración Propia 
3.6.2.1.  Informe de exploración de datos 
 
Los datos revisados permiten establecer que existen atributos con valores null, lo cual 
dificulta la integración y aprovechamiento de datos, más aún, cuando no pueden ser 
transformado por formar parte de una historia clínica, la cual está protegida 
normativamente para evitar modificaciones en su contenido. Sin embargo, son numerosos 
los campos de las tablas origen que se pueden utilizar para la estructuración del modelo 
de datos. 
 








3.6.2.2. Informe de verificación de calidad de los datos 
 
Al revisar el contenido de los campos en las tablas, se aprecia codificación propia del 
sector salud y la inclusión de códigos (llaves, claves primarias, claves foráneas) propios 
del software Hosvital.  
 
Los campos que aparecen vacíos no pueden ser modificados por la prohibición normativa 
de modificar el contenido de la historia clínica. 
 
Se observan contenidos cuya calidad depende de la digitación de los profesionales del 
servicio, pero que no afectan las funcionalidades de la solución a desarrollar. 
 
No se excluyen datos por supuestos problemas de calidad, puesto que forman parte de la 
historia clínica y quedarán sujetos a los análisis que a futuro realice el hospital. 
 
Todas las tablas mantienen coherencia en su estructura y no se encuentran problemas 
que pongan en riesgo la ejecución de proyecto.  
 
3.6.3. Fase III Preparación de los datos 
 
3.6.3.1. Objetivo de la Fase 
 
Preparar el conjunto de datos para el desarrollo de la solución de inteligencia de negocios 
y la aplicación de la técnica de minería clustering. 
A partir de los orígenes de datos descritos en la fase anterior de la metodología CRISP-
DM Fase II “Comprensión de los Datos”, se detalla la estructura de las tablas de hechos y 
de dimensiones que permitirán construir la solución de inteligencia de negocios. 
 
A continuación algunas tablas e imágenes correspondientes a la descripción de las tablas 
del modelo dimensional. En el Anexo 3 Documentación Adicional de la Fase III , 




Tabla 15.  
Resumen de tablas dimensionales del modelo de datos 
 
 
FASE III. PREPARACIÓN DE LOS DATOS 
FORMATO RESUMEN TABLAS DE DIMENSIONES 
Dimensión Clave Primaria Atributos 
Empresa MECNTR, MENNIT 
MECNTR, EMPDSC, MENNIT, MENOMB, MTUDES, CASE, CASE1, CNTCOD, 




MPCEDU, MPTDOC, MPNOM1, MPNOM2, MPAPE1, MPAPE2, MPFCHN, MPESTC,  
MPGRES, MODESC, MPNIVEDU, MPGRPO, MPCODETN, MPSEXO, MPDIRE, 
MPTELE, MPTELE1, MPTELE2, MPMAIL, MDNOMD, MDNOMR, MDNOMM, 
MDNOMB, MPNOMC, HISTSANG, ANTECE_PER1, ANTECE_PER2, HCALERGIA,  
HISCGINECO, DC_AGE, DC_GEATREO 
Procedimiento CUPS 
CUPS, NOM_PROC, NIVEL_ATE, PLAN_BENEF, TIPO_PROC, SOAT, NOM_SOAT, 
NOMC_SOAT, GRUPO_PROC, LAPAROSCOPIA, TIP_IMAG, SUBT_IMAG, 
C_CONTAB, CEN_COST, FINALIDAD, FCH_ACT, FCH_CRE, NOMC_CUPS 
Profesionales COD_MEDICO 
COD_MEDICO, NOM_MEDICO, ESPEC_1, ESPEC_2, ESPEC_3, P_NOMBRE, 
S_NOMBRE, P_APELLIDO, S_APELLIDO, RED_MEDICO,  TIP_DOC, 
CED_MEDICO, TEL_MEDICO, TIP_CONTRATO, ESTADO, FCH_ACT, FCH_CRE 
Diagnostico CIE10 CIE10, NOM_DIAG, NOM_CORTO, ALTO_COSTO, REP_OBLIG, SEXO, ESTADO, 
COD_AGRP, NOM_DXAGRP, NOM_C_AGRP, FCH_ACT, FCH_CRE 
Tiempo FECHA 
FECHA, DIA_JULIAN, MM_DD_AAAA, ANIO, DIA_SEM, DIA_ANIO, SEM_ANIO, 
NUM_TRIM, SIGLO, NUM_ANIO, MES, DIA, DIA_NOMBRE, NOM_TRIM, 
FIN_SEMAN, ESTACION, MES_NOMBRE, MES_ABREV, FECH_EXCEL, 
FEC_IN_SEM, FEC_FN_SEM, SEM_EPI, PER_EPI, AN_PER_EPI, FCH_ACT 
Admision HISCKEY, 
HCTVIN1 
HISCKEY, HISTIPDOC, HCTVIN1, MMNOMM, DIADESCRI, DIADSCGRU, 









Tabla 16.  
Descripción tablas del Modelo Dimensional. Tabla de hechos Cirugía. 
 
 
FASE III. PREPARACIÓN DE LOS DATOS  
FORMATO DESCRIPCION TABLAS DEL MODELO DIMENSIONAL 
Tabla Descripción de Cirugías  
Tipo de tabla  Hechos  X Dimensión   
Número Registros  206.162 Número Atributos  42 
Claves foráneas 
COD_PROC, DX_ENTRADA, DX_SALIDA, 
DX_COMPLICACION, CONTRATO, IDENTIFICACION, 
COD_PROC, COD_MED, PARTICIPANTE, FECHA_CX, 
CONS_INGRESO 
Métricas 
Numero de cirugías realizadas 
Número de pacientes. 
Duración cirugía 
Tiempo Estancia paciente 
Atributos Descripción del Atributo Titulo 
COD_CIRUGIA Código Acto Quirúrgico COD_CIRUGIA 
COD_CITA_ANESTESIA  Código Cita de Anestesia COD_CITA_ANESTESIA  
DX_ENTRADA Diagnóstico de Ingreso DX_ENTRADA 
DX_SALIDA Diágnóstico de Salida DX_SALIDA 
DX_COMPLICACION Diagnóstico de Complicación DX_COMPLICACION 
DESC_COMPLICACION  Descripción de la Complicación DESC_COMPLICACION  
CNT_SANGRADO Cantidad de Sangrado CNT_SANGRADO 
T_PERFUSION Tiempo de Perfusión T_PERFUSION 
TIEMPO_CLAMP  Tiempo de Clamp TIEMPO_CLAMP  
FOL_SOLICIT  Folio que solicita la Cirugía FOL_SOLICIT  
FOL_CIRUGIA Folio en que registra la Cirugía FOL_CIRUGIA 
CONS_INGRESO Consecutivo de Ingreso a la Institución CONS_INGRESO 
MOTIVO_CANCELACION  Motivo de Cancelación de la Cirugía MOTIVO_CANCELACION  
FCH_CANCELA Fecha de Cancelación de la Cirugía FCH_CANCELA 
USU_CANCELA Usuario que Cancela la Cirugía USU_CANCELA 
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CONTRATO Código del Contrato al cual se carga la Cirugía CONTRATO 
NOM_CONTRATO Nombre o Descripción del Contrato NOM_CONTRATO 
ESTADO_PAC Estado del Paciente ESTADO_PAC 
TIPO_AGENDA Tipo de Agenda TIPO_AGENDA 
FCH_PRG_SALA Fecha de Programación de Sala FCH_PRG_SALA 
HORA_PRG_SALA Hora de Programación de Sala HORA_PRG_SALA 
SALA Sala – Quirófano SALA 
T_DOC_PAC  Tipo de document del paciente T_DOC_PAC  
IDENTIFICACION  Identificación del Paciente IDENTIFICACION  
ESTADO_CX  Estado de la Cirugía ESTADO_CX  
TIP_ANESTESIA Tipo de Anestesia TIP_ANESTESIA 
FECHA_CX  Fecha de la Cirugía FECHA_CX  
TIPO_HERIDA Tipo de Herida TIPO_HERIDA 
VIAS Vias de acceso VIAS 
COD_PROC Código de Procedimiento Quirúrgico COD_PROC 
CX_PROC Código de Acto quirúrgico y Procedimiento Qurúrgico CX_PROC 
ESTADO_ITEM  Estado de cirugia dentro del Acto quirurgico ESTADO_ITEM  
COD_MED Código del Médico COD_MED 
ESP_MEDICO Especialidad del Médico ESP_MEDICO 
PARTICIPANTE Código del Participante en Cirugía PARTICIPANTE 
HONORARIO  Profesional Principal de la Cirugía HONORARIO  
ESP_PART Especialidad del Participante ESP_PART 
HORA_INI Hora de Inicio de la Cirugía HORA_INI 
HORA_FIN Hora finalización de la Cirugía HORA_FIN 
DESCRIPCION_QUIRUR
GICA  Descripción Quirúrgica DESCRIPCION_QUIRURGICA  


















Tabla 17.  
Descripción tablas del Modelo Dimensional. Tabla de dimensión Paciente. 
 
FASE III. PREPARACIÓN DE LOS DATOS  
FORMATO DESCRIPCION TABLAS DEL MODELO DIMENSIONAL 
Tabla BI_SSOFIA.DIM_PACIENTE 
Tipo de tabla  Hechos   Dimensión  X 
Número Registros 194.489 Número Atributos 31 
Claves foráneas   
Métricas Número de pacientes. 
Atributos Descripción del Atributo Titulo 
MPCEDU Documento de Identidad Identificación 
MPTDOC Tipo de Documento Tipo_Doc 
MPNOM1 Primer Nombre P Nombre 
MPNOM2 Segundo Nombre S Nombre 
MPAPE1 Primer Apellido P Apellido 
MPAPE2 Segundo Apellido S Apellido 
MPFCHN Fecha de Nacimiento Fecha_Nac 
MPESTC Estado Civil Estado_Civil 
MPGRES Grupo Etario Grupo_Aten_Especial 
MODESC Descripción de la Ocupación Ocupación 
MPNIVEDU Nivel Educativo Nivel_Edu 
MPGRPO Grupo Poblacional Grupo Poblacional 
MPCODETN Etnia Etnia 
MPSEXO Género Sexo 
MPDIRE Dirección Dirección 
MPTELE Teléfono Teléfono 
MPTELE1 Teléfono 1 Teléfono 2 
MPTELE2 Teléfono 2 Teléfono 3 
MPMAIL Correo Electrónico Email 
MDNOMD Departamento de Residencia Departamento 
MDNOMR Región de Residencia Región 
MDNOMM Municipio de Residencia Ciudad 
MDNOMB Barrio de Residencia Barrio 
MPNOMC Nombre Completo Nombre Completo Paciente 
HISTSANG Tipo de Sangre del Paciente Tipo de Sangre 
ANTECE_PER1 Antecedentes personales 1 Antecedentes Personales 1 
ANTECE_PER2 Antecedentes personales 2 Antecedentes Personales 2 
HCALERGIA Alergias Alergias 
HISCGINECO Historia Clínica Ginecológica HC_Ginecologica 
DC_AGE Edad en años Edad 














La documentación de la Fase III Preparación de los datos, incluye además los scripts 
utilizados para la construcción del modelo de datos que conforma el Data Mart sobre el 
cual se desarrollará el proyecto. 
3.6.3.2. SCRIPT SQL Modelo de datos 
 
SCRIPT SQL CREACION TABLA DE HECHOS HEC_CIRUGIAS 
 
Código hechos cirugía 
--  Generar SQL  
--  Versión:                     V7R1M0 100423  
--  Generado en:                07/05/16 12:40:20  
--  Base de datos relacional:        S102F79F  
--  Opción de estándares:           DB2 for i  
 
CREATE VIEW BI_SSOFIA.HEC_CIRUGIAS (  
 COD_CIRUGIA FOR COLUMN COD_C00001,  
 COD_CITA_ANESTESIA FOR COLUMN COD_C00002,  
 DX_ENTRADA,  
 DX_SALIDA,  
 DX_COMPLICACION FOR COLUMN DX_CO00001,  
 DESC_COMPLICACION FOR COLUMN DESC_00001,  
 CNT_SANGRADO FOR COLUMN CNT_S00001,  
 T_PERFUSION FOR COLUMN T_PER00001,  
 TIEMPO_CLAMP FOR COLUMN T_CLAMP    ,  
 FOL_SOLICIT FOR COLUMN FOL_S00001,  
 FOL_CIRUGIA FOR COLUMN FOL_C00001,  
 CONS_INGRESO FOR COLUMN CONS_00001,  
 MOTIVO_CANCELACION FOR COLUMN MOTIV00001,  
 FCH_CANCELA FOR COLUMN FCH_C00001,  
 USU_CANCELA FOR COLUMN USU_C00001,  
 CONTRATO,  
 NOM_CONTRATO FOR COLUMN NOM_C00001,  
 ESTADO_PAC,  
 TIPO_AGENDA FOR COLUMN TIPO_00001,  
 FCH_PRG_SALA FOR COLUMN FCH_P00001,  
 HORA_PRG_SALA FOR COLUMN HORA_00001,  
 SALA,  
 T_DOC_PAC,  
 IDENTIFICACION FOR COLUMN IDENT00001,  
 ESTADO_CX,  
 TIP_ANESTESIA FOR COLUMN TIP_A00001,  
 FECHA_CX,  
 TIPO_HERIDA FOR COLUMN TIPO_00002,  
 VIAS,  
 COD_PROC,  
 CX_PROC ,  
 ESTADO_ITEM FOR COLUMN EST_ITEM   ,  
 COD_MED,  
 ESP_MEDICO,  
 PARTICIPANTE FOR COLUMN PARTI00001,  
 HONORARIO,  
 ESP_PART,  
 HORA_INI,  
 HORA_FIN,  
 DESCRIPCION_QUIRURGICA FOR COLUMN DESCR00001)  
 AS  





   
LABEL ON COLUMN BI_SSOFIA.HEC_CIRUGIAS  
( USU_CANCELA TEXT IS 'AUSRDSCD' ) ;  
   
GRANT ALTER , REFERENCES , SELECT    




SCRIPT SQLS CREACION TABLA DIMENSIONAL DIM_PACIENTE  
 
--  Generar SQL  
--  Versión:                    V7R1M0 100423  
--  Generado en:               07/05/16 12:40:54  
--  Base de datos relacional:        S102F79F  
--  Opción de estándares:           DB2 for i  
 
CREATE VIEW BI_SSOFIA.DIM_PACIENTE (  
 MPCEDU,  MPTDOC,  MPNOM1,  MPNOM2,  
 MPAPE1,  MPAPE2,  MPFCHN,  MPESTC,  
 MPGRES,  MODESC,  MPNIVEDU, MPGRPO,  
 MPCODETN, MPSEXO,  MPDIRE, MPTELE,  
 MPTELE1,  MPTELE2,  MPMAIL, MDNOMD,  
 MDNOMR,  MDNOMM,  MDNOMB,  MPNOMC,  
 HISTSANG, ANTECE_PER1 FOR COLUMN ANTEC00001,  
 ANTECE_PER2 FOR COLUMN ANTEC00002,  
 HCALERGIA, HISCGINECO, HISCHAB, DC_AGE, DC_GEATREO)  
 AS  
(SELECT MPCEDU, MPTDOC, MPNOM1, MPNOM2, MPAPE1, MPAPE2, MPFCHN, MPESTC, MPGRES, MODESC, MPNIVEDU, MPGRPO, 





   
GRANT ALTER, REFERENCES, SELECT    
ON BI_SSOFIA.DIM_PACIENTE TO BI_SSOFIA WITH GRANT OPTION; 
 
3.6.3.3. DISEÑO DEL MODELO DE DATOS 
 
IBM DB2 Web Query for i (DB2 Web Query), es una herramienta de inteligencia de 
negocios basada en Java que proporciona herramientas para graficar, obtener consultas 
web y generar reportes. De acuerdo al RedBook “IBM DB2 Web Query for i 
Implementation Guide”, permite entre otras cosas: ofrecer capacidad a los usuarios finales 
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de obtener los datos cuando los necesitan, y en las formas en las que necesitan de 
manera personalizada; supervisión de cuadros de mando de indicadores de desempeño; 
detección de tendencias y excepciones en los datos con procesamiento analítico en 




Una de las características de DB2 Web Query, es centralizar los datos para su gestión, 
descomposición automática de fechas, relaciones multidimensionales (Join’s) y 
generación de campos calculados. Con la inclusión de las metadatas, es posible unificar 
los datos provenientes de los diferentes recursos y estandarizar sus definiciones. (Bedoya 
et Al  2014 p7,21). Las metadatas son simplemente datos sobre los datos, longitudes de 
registro, formatos de registro, nombres de campo, tipos de datos, atributos de campo, y 
longitudes de campo, que son utilizados por DB2 Webquery para la estructura de los 
reportes. 
 
Antes de poder crear un reporte o un informe en DB2 Web Query, es necesario crear la 
metadata que le “presente” el origen de los datos y su estructura. Como lo describe el 
RedBook de IBM, el objetivo principal de la capa de metadatos es: “Mejorar la 
productividad de los desarrolladores de informes DB2 Web Query, proporcionando una 
capa de abstracción y evitando  la complejidad de base de datos.” 
 
Los datos transaccionales utilizados para la realización de este proyecto, provienen del 
ERP Hosvital con que cuenta el Hospital Departamental universitario Santa Sofìa. En este 
caso el ERP cuenta con varios esquemas de bases de datos administradas por DB2 bajo 
el sistema operativo i, de IBM. Se procedió a la creación de un nuevo esquema de base 
de datos llamada BI_SSofia , en la cual se crearon las tablas y las vistas que 









En la siguiente imagen se puede apreciar el conjunto de tablas y vistas creadas en el 


























Figura 39. Data warehouse (tablas y vistas) para el desarrollo de la solución. 
Elaboración propia. Instantáneas de System i Navigator. Esquema BI_SSofia 
 
Estas tablas y vistas, conforman el esquema general de orígen de datos, que luego es 
utilizado la construcción de las tablas de hechos y dimensiones, de acuerdo a lo referido 
en la teoría de data warehouse. Fueron generadas a partir de scripts de SQL en los 
cuales se integraron cerca de 50 tablas de las bases de datos Clínica y Financiera20, 
relacionadas con las transacciones del servicio de cirugía.  
Antes de proceder a la creación de las metadatas en DB2 Web query for i, fue necesario 
instalar el aplicativo DB2 Web Query Developer WorkBench (Developer Studio) el cual es 
una herramienta de desarrollo cliente - servidor para administrar las aplicaciones de DB2 
Web Query, las metadatas, las relaciones entre los sinónimos creados (modelo de datos) 
y la estructuración de reportes, dashboards y OLAP de la solución. A continuación 
algunas imágenes que evidencian la gestión básica del modelo de datos. 
 
                                      
20 Clínica y Financiera representan dos esquemas base del ERP Hosvital del Hospital. Ambos conforman un 





















Figura 40. Creación de la nueva solución de inteligencia de negocios (BI_SSofia) 
Elaboración propia. Instantáneas DB2 Web Query Developer Workbench 
 
Luego de crear la aplicación, fue necesario proceder a enlazarla con los orígenes de 
datos. De esta manera se creó la METADATA necesaria para la funcionalidad del 
proyecto. A continuación,  ilustraciones que muestran el proceso realizado, agregando los 
sinónimos necesarios. 
Se puede apreciar la aplicación BI_SSofia creada, así como las metadatas 



























Figura 41. Proceso de creación de metadatas para el desarrollo de solución de BI 
Elaboración propia. Instantáneas DB2 Web Query Developer Workbench. Elaboración propia. 
Al final del proceso, se obtienen las metadatas respectivas y de esta forma, la conexión 
entre Web Query como motor de reportes y los orígenes de datos proporcionados en este 
caso por IBM DB2.  
Cada origen de datos genera dos tipos de archivo, Access file y maste file (.acx, .mas) el 
primero contiene metadatos utilizados por webquery para su modelo de datos y el 
segundo contiene los atributos que integran finalmente las dimensiones y hechos. Cada 
114 
 
una de estas metadatas (sinónimos para web query) pueden ser editadas, de tal manera 
que los campos sean personalizados (etiquetas, tipos de datos, tamaño de campos) 
 
Figura 42. Listado de metadatas (Sinónimos Web Query) 













Figura 43. Edición de sinónimos y atributos 
Elaboración propia. Instantáneas DB2 Web Query Developer Workbench. Elaboración propia. 
 




De igual forma, al editar el sinónimo de hechos de cirugías, se procedió a la creación de 
relaciones entre dicha tabla y las dimensiones. Los relaciones (join’s) permiten enlazar los 
datos y garantizar la integridad y granularidad de los reportes a generar. (Bedoya et Al, 
2014) 
 
Figura 44. Creación de relaciones entre tablas de hechos y dimensiones 
Elaboración propia. Instantáneas DB2 Web Query Developer Workbench. 
Se establecen las relaciones (JOIN’S) para cada 
tabla de hechos y sus dimensiones 
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Se crearon los join’s entre las tablas de hechos y cada una de las tablas dimensionales, 
buscando con ello alcanzar el nivel de granularidad necesario en la funcionalidad drill 
down , así como la integridad de los datos que se exploren a través de los reportes y 
cubos OLAP. 
 
Las imágenes adicionales sobre el proceso llevado a cabo pueden ser consultados en el 
Anexo 3 Documentación Adicional de la Fase III, en la cuales se pueden apreciar 
conexiones del tipo JOIN y LEFT OUTER JOIN. 
 
Luego de definir las conexiones entre la tabla de hechos y de dimensiones, se procedió a 
definir los campos de cada dimensión que serán visualizados a través del cubo OLAP. El 
usuario administrador de la solución puede agregar o quitar elementos de acuerdo a las 
necesidades el proceso de cirugía. Con la función “arrastrar y soltar” se pueden pasar del 



















Figura 45. Interfaz general vista de dimensiones  
Elaboración propia. Instantáneas DB2 Web Query Developer Work Bench 
  
Arrastrar y soltar 
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3.6.3.3.2. Modelo conceptual de los datos 
 
Creadas las metadatas y las respectivas relaciones entre las tablas de hechos y las tablas 
de dimensiones, se estableció un modelo de datos bajo el esquema de constelación de 
hechos , incluyendo, varias tablas de hechos y que a la vez, comparten las tablas de 
dimensiones especificadas, ofreciendo un modelo integral y escalable. (Kimball & Ross, 
2013) 
El modelo conceptual se basa en identificar qué tipo de procesos y vistas de negocio 
proporcionan la respuesta a las preguntas que tienen los usuarios finales (Curto y 
Conesa, 2011). 
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3.6.3.3.3. Modelo Lógico de los datos 
 
Luego de establecer las vistas del negocio que contienen las respuestas a los 
requerimientos de información, se procede a describir los atributos de las tablas de 
hechos y dimensiones. Indicando las claves subrogadas que identifican cada registro y las 
claves foráneas (Curto y Conesa, 2010) 
 
Figura 47. Diseño lógico de Data Warehouse.  




3.6.3.3.4. Diseño físico de datos 
 
Se presenta el diseño físico de los datos de tal manera que se puede observar el 
almacenamiento físico de los datos (Curto y Conesa, 2011), se utilizó el motor de bases 
de datos DB2 como Data Warehouse y la herramienta Data Studio para la modelización. 
 
 
Figura 48. Diseño físico de los Datos.  
Exportad de IBM Data Studio Versión 4.1.2 
120 
 




Modelar la solución de inteligencia de negocios para el proceso de cirugía del Hospital 
Departamental Universitario Santa Sofía de Caldas. 
En la documentación de la Fase III “Preparación de los Datos”, se pudo apreciar el 
modelo de datos conceptual, lógico y físico. Así mismo, la descripción detallada de cada 
una de las tablas que dan origen a los hechos y dimensiones de la solución de 
Inteligencia de negocios. Así mismo, se apreciaron imágenes del uso de IBM Web Query 
para la construcción del modelo dimensional. 
En la fase IV “Modelado”, se presentan las ilustraciones y tablas resultantes luego de la 
construcción de la solución de inteligencia de negocios, se integran al documento 
imágenes de las herramientas IBM DB2 Web Query – IBM Developer Work Bench, para 
evidenciar la construcción de reportes, tableros de control (dashboard) y cubos OLAP, así 
como los resultados obtenidos de la aplicación de CLUSTERING como técnica de minería 
de datos y específicamente el algoritmo K-Means, para obtener grupos de pacientes que 
fueron sometidos a procedimientos quirúrgicos entre los años 2007 - 2015  y cuyos 
diagnósticos correspondieron a tumores malignos.  
En el presente capítulo se muestra una secuencia de imágenes que permiten evidenciar 
el desarrollo de la solución para cinco (5) de los once (11) requerimientos funcionales 
establecidos en la Fase I “Comprensión del Negocio”: 
 RF-1 OLAP Cirugía 
 RF-2 OLAP Financiero  
 RF-5. Tablero Facturación  
 RF-8. Reportes para dispositivos móviles  
 RF-9. Personalización y exportación de informes. 
 RF-11. Clustering para obtener grupos de pacientes. 
 
En el Anexo 4 Documentación Adicional Fase IV Model ado, se podrán consultar las 
evidencias correspondientes a formatos de evaluació n y los requerimientos 
funcionales restantes: 
 RF-3. Monitoreo de tiempos quirúrgicos 
 RF-4. Tablero Indicadores de Cirugía 
 RF-6. Re intervenciones quirúrgicas. 
 RF-7. Indicadores de producción 2193 
 RF-10. Funcionalidad Active Report. 
 
La aplicación – IBM Developer Work Bench presenta una interfaz general dividida en dos 
secciones, la primera para administrar los sinónimos de Web Query o metadatas y la 
121 
 
segunda para administrar y construir cada uno de los tipos de reporte ofrecidos por el 




















Figura 49. Proceso para la creación de un nuevo reporte en Web Query 
Instantánea tomada de DB2 Web Query Developer Workbench 
  
En esta sección, definimos el 
modelo dimensional. 
En esta sección, podremos 
estructurar toda la solución de 




Luego de creado el reporte, aparece en el listado el archivo de extensión .fex, el cual 
puede ser editado para proceder a la creación de los reportes que se deseen incorporar a 















Figura 50. Opciones de edición de reportes en Web Query 
Instantánea tomada de DB2 Web Query Developer Workbench 
 
En la siguiente ilustración se aprecia el framework sobre el cual se desarrollaron los 
diferentes tipos de reporte. A la izquierda, el árbol que incluye las tabla de hechos y sus 
dimensiones. En la parte superior derecha, la sección para insertar campos que servirán 
como parámetros de entrada a los informes y en la parte inferior derecha, con arrastrar y 
soltar se agregan los atributos que aparecerán en el reporte.  
Es posible establecer funciones de agregación (suma, promedio, cuenta, porcentaje, 
máximo, mínimo, total, mediana, entre otras) a los atributos numéricos.  
Con la función arrastrar y soltar, 
definimos los campos que 
servirán como filtro, cabeceras 
de fila o columna y para cada 





Figura 51. Framework DB2 Web Query Developer Workbench 
 
Se implementaron también las funciones de semaforización que ofrece Web Query para 









Figura 52. Semaforización de atributos  
Instantánea tomada de DB2 Web Query Developer Workbench 
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3.6.4.2. RF-1 OLAP Cirugía 
 
 
La solución de Inteligencia de Negocios permitirá g enerar informes dinámicos 
mediante herramienta OLAP, para analizar datos asis tenciales. 
 
Se construyó el reporte “OLAP Cirugías ” en la solución de Inteligencia de negocios, el 
cual permite estructurar reportes utilizando datos de diferentes dimensiones y agregar 
datos del proceso de atención de acuerdo a las necesidades. 
En la siguiente ilustración se observa el menú de reportes creados en la solución de 
inteligencia de negocios.  
 
 
Figura 53. Menú principal Solución de Inteligencia de Negocios  
Instantáneas de DB2 Web Query Developer Workbech (derecha) 
 
 
El OLAP construido permite obtener el consolidado de todos los procedimientos 
quirúrgicos realizados entre los años 2007-2016. Integra dimensiones como: Cirugia, 
facturación, Admisión, Empresa, Dx Ingreso (Diagnóstico de ingreso), Dx Egreso 
(Diagnóstico de egreso), Dx Complicación (Diagnóstico de complicación), Paciente, 
Procedimiento, Médico y Participantes.  
Inicia con una cifra acumulada del número de cirugías por cada año, para cada 
especialidad y mediante la función drill down , el usuario podrá acceder a diversos niveles 
de granularidad. Con “arrastrar o soltar” o mediante el botón OLAP, se podrán agregar o 
quitar campos del reporte. 
  




















Figura 54. OLAP Cirugía. Ejecución del Informe para todos los años. 
Instantánea tomada de Solución de BI 
 
 
Con el fin de permitir al usuario definir los datos iniciales para el reporte, se ofrece la 
opción de filtrado. En esta oportunidad se incluyeron dos variables: Estado de la cirugía 
(Cancelada, Confirmada, Facturada, Realizada) y una lista de selección múltiple para 








modelo, para los 




















Figura 55. OLAP Cirugía. Ejecución del Informe aplicando filtro para los años 2014-2015. 
Instantánea tomada de Solución de BI 
 
 
El informe puede ser ejecutado en la misma ventana o elegir una ventana nueva para 
bridar más espacio de visualización. Al dar clic en el botón ejecutar, Web Query muestra 
un resumen de total de cirugías, clasificadas por especialidad y año de realización. 
Uso de parámetros o 
filtros de entrada. 
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3.6.4.2.1. Dimensiones del Cubo 
 
En la documentación de la fase III “Preparación de los datos” se especificaron y 
construyeron las tablas dimensionales. Cada atributo definido puede ser agregado al 
informe, sin embargo para evitar saturación de la interfaz del usuario, se han elegido 
algunos de ellos. El usuario administrador podrá agregar o quitar atributos de acuerdo a la 
necesidad del proceso. 
A continuación se presentan ilustraciones sobre algunas de las dimensiones que incluye 
el OLAP cirugía. Mediante “Arrastrar y soltar” el usuario puede agregar un atributo a la 
presentación del reporte, de igual forma utilizando el botón OLAP que aparece en la parte 











Figura 56. Dimensiones OLAP Cirugía. 
Instantánea tomada de Solución de BI 
 
3.6.4.2.2. Granularidad del cubo OLAP Cirugía 
 
La granularidad consiste en ofrecer al usuario la capacidad de adentrarse en los datos, 
dando clic sobre las medidas (valores) o sobre las etiquetas de fila o columna. (Bedoya et 
Al, 2014. p 421) de esta manera, se puede iniciar con un informe básico e ir logrando 
mayor nivel de especificidad.  
En la siguiente ilustración se observa los resultados obtenidos al ir dando clic sobre los 

































Figura 57. OLAP Cirugía. Granularidad. Funcionalidad drill down. 




Al dar clic sobre las 9 cirugías cardiovasculares que se realizaron el día 24 de julio de 
2014, se observan los datos generales de los nueve procedimientos que se realizaron en 
3 actos. En esta instancia, el usuario puede agregar otros datos de las dimensiones 
(paciente, admisión, procedimiento, diagnostico, etc.) 
Para ello se pueden arrastrar los campos que se quieran desde las dimensiones o 












Figura 58. Personalización atributos OLAP 




3.6.4.3. RF-2. OLAP Financiero 
 
 
La solución de Inteligencia de Negocios permitirá g enerar informes dinámicos 
mediante herramienta OLAP, para analizar datos fina ncieros. 
 
El segundo OLAP construido para la solución de Inteligencia de Negocios fue denominado 
“OLAP Financiera ” y permite integrar datos correspondientes a valores facturados, 
glosados, aceptados y soportados, así como integrar datos de profesionales, empresas y 
pacientes. Aunque no son obligatorios, se cuenta con parámetros iniciales; es posible 
elegir el tipo de registro (factura, prefactura), el año y el concepto quirúrgico (Honorarios, 
anestesiólogo, ayudante quirúrgico, derechos de sala y materiales) 
En las siguientes imágenes se pueden apreciar resultados del cubo “OLAP Financiera”, 
de igual manera se satisface una de las funcionalidades exigidas como resultado de la 

















Figura 59. Ejecución informe OLAP Financiera 
Instantánea tomada de Solución de BI 
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Se observa en la siguiente imagen, la granularidad que permite aplicar el OLAP 
Financiero, descendiendo desde las vigencias anuales, a los períodos trimestrales y 























Figura 60. Drill Down OLAP Financiera 
Instantánea tomada de Solución de BI  
Al agregar el campo REGIMEN desde 
la dimensión EMPRESA 
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También es posible especificar los datos a nivel de EPS y desde allí acceder a los valores 






















Figura 61. Drill Down y agregación de atributos OLAP Financiera.  





La siguiente imagen presenta otros ejemplos de personalización del OLAP Financiero, en 
este caso, las cifras facturadas, glosadas, soportadas y aceptadas para diferentes 
regímenes de salud y EPS. De igual forma, se detallan los tipos de cirugía que se han 














Figura 62. Nivel de detalle Regimen – EPS. OLAP Financiera 
Instantánea tomada de Solución de BI 
 
En las pruebas efectuadas al modelo, se puede llegar a niveles de especificidad que 
permiten hacer seguimiento a cada glosa, con sus respectivos conceptos y aclaraciones.  
 
Figura 63. Nivel de detalle seguimiento a glosas. OLAP Financiera 
Instantánea tomada de Solución de BI 
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3.6.4.4. RF-5. Tablero Facturación. 
 
 
La solución de inteligencia de negocios incluirá ta blero para el seguimiento a 
valores facturados, glosados y soportados, por perí odos de tiempo. 
 
Para complementar el OLAP Financiero, la Jefatura de facturación solicitó la elaboración 
de un tablero que resumiera los datos correspondientes a los valores facturados, 
glosados, soportados y aceptados. Permite al igual que los tableros presentados hasta el 






Figura 64. Tablero Monitoreo Facturación Ejemplo 1(2013-2015 todos los trimestres) 







Figura 65. Tablero Monitoreo Facturación Ejemplo 2(2013-2015 último trimestre) 






Figura 66. Tablero Monitoreo Facturación Ejemplo 3 (Función PIVOT) 




















Figura 67. Tablero Monitoreo Facturación Ejemplo 4 (Función PIVOT) 





3.6.4.5. RF-8. Reportes para dispositivos móviles. 
 
La solución permitirá el uso de aplicativo móvil pa ra la visualización de informes 
Se ha complementado la solución de inteligencia de negocios, mediante la publicación de 
tres reportes a través de la herramienta ROAMBI ANALYTICS. A partir de los datos 
estructurados en la solución de inteligencia de negocios, se generaron tres (3) archivos en 
excel y se publicaron en un drive del correo corporativo. A partir de estos tres archivos se 
publicaron tres reportes que pueden ser visualizados en dispositivos móviles. 
ROAMBI propone diversas plantillas de informe, así como distintos orígenes de datos 
(CSV, Excel, HTML, Google Drive, Box), incluir gráficos en las visualizaciones y definir 
varios niveles de agregación de la información. 
Las siguientes corresponden a imágenes básicas de la interfaz del portal web de ROAMBI 

















Figura 68. Framework de trabajo ROAMBI ANALYTICS. 
















Figura 69. Reporte Indicadores Históricos de producción 2193. Dispositivo Móvil. 















Figura 70. Reporte Facturación de Cirugías. Dispositivo Móvil. 















Figura 71. Reporte Indicadores de Cirugía. Dispositivo Móvil. 
Instantáneas ROAMBI Analytics. Elaboración Propia 
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3.6.4.6. RF-9. Personalización y exportación de inf ormes. 
 
La solución permitirá que los usuarios puedan perso nalizar los informes y 
exportarlos en diferentes formatos (xls y pdf), así  como generar reportes activos 
que puedan ser usados en modo off line. 
Con el objetivo de presentar la funcionalidad para exportar los resultados en diferentes 
tipos de formato, se presentan a continuación dos ilustraciones. En la primera se ejecuta 
el OLAP Financiero y mediante drill down se accede a las cifras trimestrales del año 2015. 
En la segunda se agregan atributos desde las dimensiones y se muestra los tipos de 















Figura 72. Generación de informe OLAP para exportar. 
Instantáneas de la solución de BI 
 
 
Se agregan atributos como Régimen, Empresa, Contrato, Grupo de Procedimientos 
quirúrgicos, código CUPS y nombre del procedimiento, obteniendo un informe más 
detallado y sobre el cual se muestra la funcionalidad de exportar los resultados. Se Utiliza 
el botón  para guardar en los diversos formatos: archivo de Excel, Excel con 
fórmulas, pdf y Active Report (informe offline) 
En la siguiente imagen se observa la ruta de navegación para exportar el archivo. Los 
informes tipo Active Report  permiten visualización offline a través de navegadores e 
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Figura 73. Funcionalidad de exportación de Resultados en DB2 Web Query 
Instantáneas solución BI 
 
Desde el Active Report, 




3.6.4.7. RF-11. Clustering para obtener grupos de p acientes. 
 
 
Aplicar técnica Clustering  de minería de datos, para agrupar pacientes que ha n sido 
sometidos a procedimientos quirúrgicos durante los años 2007-2015 y cuyos 
diagnósticos estaban asociados a cáncer. 
 
 
Este capítulo presenta el análisis y resultados de la información obtenida en el desarrollo 
de la investigación “solución de inteligencia de negocios basada en minería de datos para 
apoyar la toma de decisiones en el proceso de cirugía del hospital departamental 
universitario santa Sofía de caldas, en la ciudad de Manizales. 
 
Atendiendo a requerimientos normativos y de interés gerencia por iniciar labores de 
identificación de grupos de pacientes en la Institución, se propone la aplicación de 
Clustering y específicamente el algoritmo K-Means para identificar las características de 
los pacientes a quienes se les practicaron procedimientos quirúrgicos y cuyos 
diagnósticos estaban asociados a tumores malignos. 
 
Se parte de un juego de datos que incluyó 8 atributos demográficos de los pacientes 
atendidos en cirugía y 6 datos asociados al proceso quirúrgico. 
 
Tabla 18.  
Descripción Set de Datos para técnica de Minería (Clustering) 
 
FASE II. COMPRENSIÓN DE LOS DATOS  
FORMATO DE DESCRIPCIÓN DE LOS DATOS 
PROCEDIMIENTOS QUIRÚRGICOS ASOCIADOS A TUMORES MALI GNOS 










Grupo de clasificación de 
enfermedades de 
acuerdo al Codigo 
Internacional. Para la 
técnica de minería se 
usan grupos asociados a 
tumores malignos 
C ( 3) 
{[C00-C99], [D00-
D09]} C00 D09 Muy relevante 
DiagnosticoAgrupado 
Descripción del Grupo de 
clasificación de 
enfermedades. 
C ( 99 ) Texto. {[a-z], [ [,] ]}     Poco relevante 
Cod_Cirugia 
Codigo Unico de 
Procedimiento en Salud 
(CUPS). Código de 
Cirugía. 
C ( 6 ) Texto. {[0-9], [M]} 011304 M16312 Relevante 
Cirugia 
Nombre o descripción del 
procediimiento quirúrgico 
N ( 9.0 
) 
Texto. {[a-z][-,/,%, 




Grupo quirúrgico al que 
pertenece la cirugía. Util 
para clasificar de acuerdo 
a la complejidad del 
procedimiento. Útil para 
medir productividad por 
nivel de complejidad 
C ( 13 ) 
[GRUPO 2 - 
6,GRUPO 7 - 
10,GRUPO 11 - 





20-23 Muy Relevante 
TipoAtencion 
Determina si la cirugía 
corresponde a una 
urgencia o una cirugía 
programada 
C ( 10 ) [Programada, Urgente] 
Programa
da Urgente Relevante 
Edad 
Edad del paciente al 
momento de la cirugía 
(En años) 
N Entero. [0-9] 13 89 Relevante 
Etareo 
Grupo etáreo de acuerdo 
a la edad del paciente 
(por quinquenios) 
C ( 10 ) 
[De 10 a 14,De 
15 - 19,De 20 - 
24,De 25 - 29,De 
30 - 34,De 35 - 
39,De 40 - 44,De 
45 - 49,De 50 - 
54,De 55 - 59,60 
y mas] 
De 10-14 60 y Mas Muy relevante 
ZonaResidencia 
Zona del departamento 
de Caldas, de donde 
proviene el paciente 








    Muy relevante 
Regimen 
Regimen de salud al que 
pertenecia el paciente al 
momento de la cirugía 





    Muy relevante 
Genero Género del paciente C ( 1 ) [F, M]     Muy relevante 
Estado_Civil Estado civil del paciente C ( 11 ) 
[Viudo,Soltero,Ca
sado,Union Libre]     Poco relevante 
Etnia 
Raza o comunidad 
cultural a la que 
pertenece el paciente 
C ( 8 ) [Indigena, 
Ninguno] 
    Muy relevante 
Estrato 
Nivel socio económico 
del paciente al momento 
de la atención. 





Estrato 0 Estrato 4 Muy relevante 
 
Se define la ficha técnica para técnica de Clustering elegida, describiendo el objetivo 





Tabla 19.  
Ficha técnica de minería de datos Clustering. 
 
FASE IV. MODELADO 
FORMATO DESCRIPCION DE DATOS PARA TECNICA DE MINERI A  
Técnica de Minería Clustering (Algoritmo K-Means) 
Número Registros 2268 Número Atributos 14  
Fuentes de datos  
Sistema de Información Hosvital. Modelo de datos para solución de inteligencia de negocios 
para el servicio de cirugía del Hospital Departamental Universitario Santa Sofía de Caldas. 
Período de las cirugías entre los años 2007 y 2016. 
Descripción breve del 
objetivo 
Identificar grupos de interés, de acuerdo a los tipos de usuarios a los cuales se les realizó 
procedimientos quirúrgicos cuyos diagnósticos CIE-10 se encuentran asociados a tumores 
malignos.  
Atributos Descripción del Atributo Titulo 
Grupo_CIE10 Grupo de clasificación de enfermedades de acuerdo al Código Internacional Grupo_CIE10 
DiagnosticoAgrupado Descripción del Grupo de clasificación de enfermedades DiagnosticoAgrupado 
Cod_Cirugia Código Único de Procedimiento en Salud (CUPS). Código de Cirugía Cod_Cirugia 
Cirugia Nombre o descripción del procedimiento quirúrgico Cirugia 
Grupo_Cirugia 
Grupo quirúrgico al que pertenece la cirugía. Util 
para clasificar de acuerdo a la complejidad del 
procedimiento. 
Grupo_Cirugia 
TipoAtencion Determina si la cirugía corresponde a una urgencia o una cirugía programada TipoAtencion 
Edad Edad del paciente al momento de la cirugía (En años) Edad 
Etareo Grupo etáreo de acuerdo a la edad del paciente (por quinquenios) Etareo 
ZonaResidencia Zona del departamento de Caldas, de donde proviene el paciente ZonaResidencia 
Regimen Régimen de salud al que pertenecía el paciente al momento de la cirugía Regimen 
Genero Género del paciente Genero 
Estado_Civil Estado civil del paciente Estado_Civil 
Etnia Raza o comunidad cultural a la que pertenece el paciente Etnia 
Estrato Nivel socio económico del paciente al momento de la atención. Estrato 
Observaciones / Criterios según técnica de Minería 
Algoritmo de agrupación K-Means. 
 
Con la técnica de Clustering, se busca encontrar patrones entre los grupos de usuarios que fueron sometidos a 
procedimientos quirúrgicos durante los años 2007 a 2015 y cuyos diagnósticos estaban asociados a tumores malignos 
(cáncer). Esto, debido a que en el Hospital han venido apareciendo diagnósticos relacionados con cáncer entre las 
primeras 10 (diez) causas de atención y el hospital no cuenta con servicio de Oncología. Explorar los grupos de pacientes 
que han sido atendidos en los últimos 9 años, permitiría contar con información al momento de definir si es conveniente 
ampliar el portafolio de servicios y además, responder a requerimientos normativos de acreditación (identificar grupos de 




Se procede a reducir la dimensionalidad (Hernández et Al, 2004) puesto que se detectan 
atributos asociados a datos dependientes como los fueron  (Cod_cirugía, Cirugía y 
DiagnosticoAgrupado), conservando 11 atributos para aplicar la técnica de minería 
Clustering. 
 
Figura 74. Vista Minable para aplicación de Clustering. 
 
Se procesa el juego de datos para ser explorado a través del software de minería de 
datos WEKA, versión 3.8.0  incluyendo 2268 registros y 11 atributos. 
 




ANALISIS E INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS A PARTI R DEL SET 
DE DATOS N= 2268. 
 
Comenzamos describiendo la edad de los pacientes en una escala discreta en años 
cumplidos. 
 
Tabla 20.  
Exploración de datos atributo Edad. 
 
Edad  
 Frecuencia Porcentaje Porcentaje válido Porcentaje acumulado 
Válidos 
13 4 ,2 ,2 ,2 
14 14 ,6 ,6 ,8 
16 2 ,1 ,1 ,9 
18 3 ,1 ,1 1,0 
19 14 ,6 ,6 1,6 
21 6 ,3 ,3 1,9 
22 13 ,6 ,6 2,5 
23 13 ,6 ,6 3,0 
24 10 ,4 ,4 3,5 
25 1 ,0 ,0 3,5 
26 19 ,8 ,8 4,4 
27 6 ,3 ,3 4,6 
28 11 ,5 ,5 5,1 
29 4 ,2 ,2 5,3 
30 10 ,4 ,4 5,7 
31 15 ,7 ,7 6,4 
34 20 ,9 ,9 7,3 
35 27 1,2 1,2 8,5 
36 7 ,3 ,3 8,8 
37 10 ,4 ,4 9,2 
38 3 ,1 ,1 9,3 
39 17 ,7 ,7 10,1 
40 4 ,2 ,2 10,3 
41 7 ,3 ,3 10,6 
42 57 2,5 2,5 13,1 
43 6 ,3 ,3 13,4 
44 43 1,9 1,9 15,3 
45 51 2,2 2,2 17,5 
46 35 1,5 1,5 19,0 
47 59 2,6 2,6 21,6 
48 57 2,5 2,5 24,2 
49 20 ,9 ,9 25,0 
50 27 1,2 1,2 26,2 
51 53 2,3 2,3 28,6 
52 56 2,5 2,5 31,0 
53 56 2,5 2,5 33,5 
54 39 1,7 1,7 35,2 
55 60 2,6 2,6 37,9 
56 41 1,8 1,8 39,7 
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57 44 1,9 1,9 41,6 
58 35 1,5 1,5 43,2 
59 50 2,2 2,2 45,4 
60 53 2,3 2,3 47,7 
61 58 2,6 2,6 50,3 
62 85 3,7 3,7 54,0 
63 60 2,6 2,6 56,7 
64 75 3,3 3,3 60,0 
65 61 2,7 2,7 62,7 
66 65 2,9 2,9 65,5 
67 80 3,5 3,5 69,0 
68 47 2,1 2,1 71,1 
69 54 2,4 2,4 73,5 
70 61 2,7 2,7 76,2 
71 71 3,1 3,1 79,3 
72 17 ,7 ,7 80,1 
73 23 1,0 1,0 81,1 
74 33 1,5 1,5 82,5 
75 59 2,6 2,6 85,1 
76 73 3,2 3,2 88,4 
77 69 3,0 3,0 91,4 
78 67 3,0 3,0 94,4 
79 7 ,3 ,3 94,7 
81 39 1,7 1,7 96,4 
82 28 1,2 1,2 97,6 
84 15 ,7 ,7 98,3 
85 21 ,9 ,9 99,2 
86 9 ,4 ,4 99,6 
87 6 ,3 ,3 99,9 
89 3 ,1 ,1 100,0 




La edad mínima fue de 13 años y la máxima de 89, la edad más observada en estos 
procedimientos fue de 62 años que equivale al 3,7% del total de la población en ese 
término de tiempo referenciado para este proyecto. 
 
Tabla 21.  
Exploración de datos atributo Grupo_CIE10 
 
Grupo_CIE10  
 Frecuencia Porcentaje Porcentaje válido Porcentaje 
acumulado 
Válidos 
C00 9 ,4 ,4 ,4 
C01 1 ,0 ,0 ,4 
C13 4 ,2 ,2 ,6 
C14 6 ,3 ,3 ,9 
C15 74 3,3 3,3 4,1 
C16 396 17,5 17,5 21,6 
C17 4 ,2 ,2 21,8 
C18 204 9,0 9,0 30,8 
C19 54 2,4 2,4 33,2 
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C02 14 ,6 ,6 33,8 
C20 74 3,3 3,3 37,0 
C21 7 ,3 ,3 37,3 
C23 10 ,4 ,4 37,8 
C24 40 1,8 1,8 39,6 
C25 124 5,5 5,5 45,0 
C26 15 ,7 ,7 45,7 
C03 4 ,2 ,2 45,9 
C31 16 ,7 ,7 46,6 
C32 81 3,6 3,6 50,1 
C33 2 ,1 ,1 50,2 
C34 95 4,2 4,2 54,4 
C38 52 2,3 2,3 56,7 
C04 1 ,0 ,0 56,7 
C41 84 3,7 3,7 60,4 
C43 17 ,7 ,7 61,2 
C44 21 ,9 ,9 62,1 
C45 1 ,0 ,0 62,2 
C47 4 ,2 ,2 62,3 
C48 52 2,3 2,3 64,6 
C49 3 ,1 ,1 64,8 
C50 17 ,7 ,7 65,5 
C53 32 1,4 1,4 66,9 
C54 9 ,4 ,4 67,3 
56 47 2,1 2,1 69,4 
C57 1 ,0 ,0 69,4 
C60 7 ,3 ,3 69,8 
C61 25 1,1 1,1 70,9 
C62 9 ,4 ,4 71,3 
C64 18 ,8 ,8 72,0 
C67 11 ,5 ,5 72,5 
C07 24 1,1 1,1 73,6 
C71 117 5,2 5,2 78,7 
C72 14 ,6 ,6 79,4 
C73 78 3,4 3,4 82,8 
C75 6 ,3 ,3 83,1 
C76 127 5,6 5,6 88,7 
C77 52 2,3 2,3 91,0 
C78 64 2,8 2,8 93,8 
C79 30 1,3 1,3 95,1 
C82 5 ,2 ,2 95,3 
C83 18 ,8 ,8 96,1 
C84 13 ,6 ,6 96,7 
C85 12 ,5 ,5 97,2 
D01 9 ,4 ,4 97,6 
D02 5 ,2 ,2 97,8 
D04 23 1,0 1,0 98,9 
D05 6 ,3 ,3 99,1 
C09 5 ,2 ,2 99,3 
D06 6 ,3 ,3 99,6 
D09 9 ,4 ,4 100,0 




Con relación al grupo de clasificación de enfermedades de acuerdo al Código 
Internacional, las más representativas fueron; C16, que equivale al 17,5% del total de la 
información, en seguida, C18, al 9%, C76, al 5,6%, C25, al 5,5% y C71, al 5,2% 
respectivamente. 
 
Tabla 22.  
Exploración de datos atributo Grupo_Cirugía. 
 
Grupo Cirugía  
 Frecuencia Porcentaje Porcentaje válido Porcentaje acumulado 
Válidos 
Grupo 2-6 186 8,2 8,2 8,2 
Grupo 7-10 1044 46,0 46,0 54,2 
Grupo 11-13 581 25,6 25,6 79,9 
Grupo 20-23 457 20,1 20,1 100,0 




Figura 76. Exploración atenciones por grupos de cirugía. 
 
Con relación Grupo quirúrgico al que pertenece la cirugía. Útil para clasificar de acuerdo a 
la complejidad del procedimiento. Se observó con un 46% al grupo al representativo 
Grupo 7-10. 
Tabla 23.  
Exploración de datos atributo Tipo_Atención. 
 
Tipo Atención  
 Frecuencia Porcentaje Porcentaje válido Porcentaje 
acumulado 
Válidos Programada 1643 72,4 72,4 72,4 
Urgencia 625 27,6 27,6 100,0 




Figura 77. Exploración registros por tipo de atención. 
 
 
El tipo de atención determina si la cirugía corresponde a una urgencia o una cirugía 
programada, la cita más utilizada es la programada con un 72,4%. 
Tabla 24.  
Exploración de datos atributo Grupo Etareo. 
 
Etareo  
 Frecuencia Porcentaje Porcentaje válido Porcentaje 
acumulado 
Válidos 10 a 14 18 ,8 ,8 ,8 
55 a 59 230 10,1 10,1 10,9 
60 y mas 1239 54,6 54,6 65,6 
15 a 19 19 ,8 ,8 66,4 
20 a 24 42 1,9 1,9 68,3 
25 a 29 41 1,8 1,8 70,1 
30 a 34 45 2,0 2,0 72,0 
35 a 39 64 2,8 2,8 74,9 
40 a 44 117 5,2 5,2 80,0 
45 a 49 222 9,8 9,8 89,8 
50 a 54 231 10,2 10,2 100,0 





Figura 78. Exploración atenciones por grupos etareos. 
 
El Grupo etáreo de acuerdo a la edad del paciente (por quinquenios). El grupo más 
representativo más representativo en edad fue el de “60 y más” con un 54,6% del total de 
la Información. 
 
Tabla 25.  




Zona Residencia  




Válidos Alto occidente 166 7,3 7,3 7,3 
Alto oriente 114 5,0 5,0 12,3 
Bajo occidente 105 4,6 4,6 17,0 
Centro sur 1625 71,6 71,6 88,6 
Magdalena 
caldense 
141 6,2 6,2 94,8 
Norte 117 5,2 5,2 100,0 










Zona del departamento de Caldas, de donde proviene el paciente, la zona más 
predomínate fue la de centro sur con un 71,6%. 
 
Tabla 26.  
Exploración de datos atributo Régimen. 
 
Régimen  
 Frecuencia Porcentaje Porcentaje válido Porcentaje 
acumulado 
Válidos Contributivo 684 30,2 30,2 30,2 
Otro 82 3,6 3,6 33,8 
Particular 117 5,2 5,2 38,9 
Subsidiado 1205 53,1 53,1 92,1 
Vinculado 180 7,9 7,9 100,0 







Figura 80. Exploración atenciones por Régimen. 
 
 
En cuanto al régimen de salud al que pertenecía el paciente al momento de la cirugía, el 
más observado fue el de subsidiado con un 53,1%, seguido del contributivo con 30,2% del 
total de examinados. 
 
 
Tabla 27.  
Exploración de datos atributo Género. 
 
Genero  
 Frecuencia Porcentaje Porcentaje válido Porcentaje 
acumulado 
Válidos F 1151 50,7 50,7 50,7 
M 1117 49,3 49,3 100,0 
Total 2268 100,0 100,0  
 
 
























Género del paciente, se podría afirmar que no existe una diferencia significativa, pero los 
hombres tienen un 50,7 %, frente a un 48,3% de las mujeres. 
 
Tabla 28. 
Exploración de datos atributo Estado_Civil. 
 
Estado Civil  
 Frecuencia Porcentaje Porcentaje válido Porcentaje 
acumulado 
Válidos Casado 1706 75,2 75,2 75,2 
Soltero 434 19,1 19,1 94,4 
Unionlibre 33 1,5 1,5 95,8 
Viudo 95 4,2 4,2 100,0 
Total 2268 100,0 100,0  
 
 
Figura 82. Exploración atenciones por Estado Civil. 
 
 
Con relación al estado civil del paciente, el más atendido casado con un 75,2%  
 
Tabla 29.  
Exploración de datos atributo Etnia. 
 
Etnia  
 Frecuencia Porcentaje Porcentaje válido Porcentaje 
acumulado 
Válidos Indígena 50 2,2 2,2 2,2 
Ninguna 2218 97,8 97,8 100,0 






Figura 83. Exploración atenciones por Etnias. 
Elaboración Propia 
Aunque en la zona del Alto Occidente del departamento de Caldas existen asentamientos 
indígenas, sólo el 2.2% de los observados pertenecen a dicha etnia, diferencia de un 
97,8% de atención que registra ninguna etnia.  
 
Tabla 30.  
Exploración de datos atributo Estrato. 
 
Estrato  
 Frecuencia Porcentaje Porcentaje válido Porcentaje 
acumulado 
Válidos Estrato0 607 26,8 26,8 26,8 
Estrato1 912 40,2 40,2 67,0 
Estrato2 378 16,7 16,7 83,6 
Estrato3 298 13,1 13,1 96,8 
Estrato4 73 3,2 3,2 100,0 



















Para la investigación, Nivel socio económico del paciente al momento de la atención es 
importante; el estrato más atendido fue el estrato 1 con 40,2%, seguido estrato 0 con un 
26,8%. 
 
ANÁLISIS DE CLUSTER 
 
La técnica conocida como clustering divide la base de datos en diferentes grupos. La 
meta del clustering es encontrar grupos que son diferentes entre sí y cuales miembros 
son similares el uno del otro. A diferencia de la clasificación, no se sabe dónde habrá 
clúster o con que atributos de los datos se harán los clústeres. Consecuentemente, 
alguien con gran conocimiento del negocio debe interpretar los clúster. Con frecuencia si 
es necesario modificar el clustering excluyendo variables que han sido usadas para 
agrupar, porque mediante este examen el usuario identifica que datos son irrelevantes o 
sin significado. Después de haber encontrado clúster que segmenten razonablemente la 
base de datos, estos pueden ser usados para clasificar nuevos datos. 
No hay que confundir clustering con segmentación. La segmentación se usa para 
identificar grupos que tienen características comunes. El clustering es un modo de 
segmentar datos en grupos que no están previamente definidos, mientras que la 



















Utilizando el Weka, y aplicando el método de simple k-means, se obtuvieron los anteriores 
resultados. 
 
A simple vista se observa que los dos centroides son prácticamente idénticos, luego el 
análisis clúster no jerárquico viene a confirmar que la solución que obtuvimos con 
anterioridad es fiable. De todas formas, un buen indicador de la calidad de los clúster 
obtenidos es si las medias de las variables en cada clúster son significativamente 
distintas. En su momento indicamos que el objetivo es que cada conglomerado sea 
cuanto más distinto mejor de los demás.  
 
El programa efectúa un análisis de varianza que, en síntesis, viene a contrastar la 
hipótesis nula de que las medias de cada variable en los dos conglomerados son las 
mismas. Esta hipótesis debe poder rechazarse, por lo menos, para la mayoría de 
variables.  
 
Se obtuvieron dos clústeres, el primero con un 67% de la población, en el cual se agrupan 
alrededor de la enfermedad bajo el código C16, grupo de cirugía 7-10,  tipo de atención 
programada, régimen subsidiado, hombres casados mayores de 60 años , sin etnia y de 
estrato 0.  
 
El segundo clúster con un 33 % de la población, de más de 60 años, de sexo femenino, 
se agrupan alrededor de la enfermedad bajo el código C16, grupo de cirugía 7-10,  tipo de 
atención programada, régimen contributivo, sin etnia y de estrato 1.  
 
En suma, lo más destacado en los clúster fueron los siguientes atributos: 
 
 
Tabla 31.  
Resumen Exploración de datos. Atributos relevantes. 
 
Variable Valor Relevante 
Edad 62 
Grupo_CIE10 C16 
Grupo Cirugía GRUPO 7-10 
Tipo Atención Programada 
Etareo 60 y mas  
Zona Residencia Centro sur 
Régimen Subsidiado 
Genero F 
Estado Civil Casado 





Al obtener los Clústeres anteriores, se pudo validar la información estadística sobre la 
patología de cáncer de estómago21 (C16) la cual de acuerdo a la información 
epidemiológica, tiene presencia importante en la zona de influencia. 
Se procedió entonces a excluir el grupo CIE-10 (C16), analizando 1872 registros y 
obteniendo dos nuevos clústeres, que ratifican la prevalencia de tumores malignos en 
personas mayores de 60 años, pero con intervenciones clasificadas en grupos quirúrgicos 
del 11 al 13. Estos nuevos clústeres hacen énfasis en tumores del colon (C18) y 
presentan un clúster  con el 56% y el otro con el 44% de la población. 
 
 
Figura 86. Resultados Clustering, set de datos 2 
Instantánea tomada de WEKA 
Notando entonces que los grupos de CIE-10 detectados ya se encuentran identificados 
por los clústeres anteriores, se procede a excluir toda la población del grupo etario  de 
más de 60 años, buscando agrupar personas de otros rangos de edad y el tipo de 
tumores con mayor prevalencia.  
  
                                      
21 Sistema de información para la Calidad. Hospital. 
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En este caso se obtienen 861 registros y se dos clústeres, el primero con un 62% de  la 
población, con diagnóstico de tumor maligno del encéfalo (C71), grupo de edad entre 45 y 
49 años del régimen contributivo y cuyas cirugías pertenecieron al grupo 7 al 10, de sexo 
femenino, sin etnia y de estrato 1. Para el segundo clúster se asignó el 38% de la 
población con presencia de tumores del colon (C18), grupo de cirugías entre el 7 y el 10, 











Figura 87. Resultados Clustering, set de datos 3 






La edad mínima fue de 13 años y la máxima de 89, la edad más observada en estos 
procedimientos fue de 62 años que equivale al 3,7% del total de la población en ese 
término de tiempo referenciado para este proyecto. 
 
Con relación al grupo de clasificación de enfermedades de acuerdo al Código 
Internacional, las más representativas fueron; C16, que equivale al 17,5% del total de la 
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Tabla 32.  
Resumen Grupos de diagnóstico relevantes identificados. 
 
RESULTADOS TECNICA DE MINERIA CLUSTERING  
RESUMEN DE GRUPOS DE DIAGNÒSTICO CIE-10 
Grupo CIE-10 Descripción diagnóstico 
Porcentaje  
C16 TUMOR MALIGNO DEL ESTOMAGO 17.5% 
C18 TUMOR MALIGNO DEL COLON 9% 
C76 TUMOR MALIGNO DE OTROS SITIOS Y DE SITIOS MAL DEFINIDOS 5.6% 
C25 TUMOR MALIGNO DEL PANCREAS 5.5% 
C71 TUMOR MALIGNO DEL ENCEFALO 5.2% 
 
 
Con relación Grupo quirúrgico al que pertenece la cirugía. Útil para clasificar de acuerdo a 
la complejidad del procedimiento. Se observó con un 46% al grupo al representativo 
Grupo 7-10. 
 
El tipo de atención determina si la cirugía corresponde a una urgencia o una cirugía 
programada, la cita más utilizada es la programada con un 72,4%. 
 
El Grupo etario de acuerdo a la edad del paciente (por quinquenios). El grupo más 
representativo más representativo en edad fue el de 60 y más con un 54,6 % del total de 
la Información. 
 
Zona del departamento de Caldas, de donde proviene el paciente, la zona más 
predomínate fue la de centro sur con un 71,6%. 
 
En cuanto al régimen de salud al que pertenecía el paciente al momento de la cirugía, el 
más observado fue el de subsidiado con un 53,1%, seguido del contributivo con 30,2% del 
total de examinados. 
 
Género del paciente, se podría afirmar que no existe una diferencia significativa, pero los 
hombres tienen un 50,7 %, frente a un 48,3% de las mujeres. 
 
Con relación al estado civil del paciente, el más atendido casado con un 75,2% y según 
los registros explorados el 97,8% de las atenciones no pertenecen a ninguna etnia, 
mientras que el 2,2% de los observados es de etnia indígena. 
  
Para la investigación, Nivel socio económico del paciente al momento de la atención es 
importante; el estrato más atendido fue el estrato 1 con 40,2%, seguido estrato 0 con un 
26,8%. 
 
La anterior información ratifica elementos conceptuales que se han venido tratando al 
interior de la Institución frente al incremento de atenciones relacionadas con cáncer. En 
particular el Cáncer de Estómago tiene un alto impacto en la región y el Clustering anterior 









Evaluar la solución de inteligencia de negocios y minería de datos, para determinar si son 
útiles a las necesidades del proceso de Atención Integral en el  Servicio de Quirófanos del 
Hospital Departamental Universitario Santa Sofía de Caldas E.S.E.  
 
El proceso de evaluación y validación por parte de líderes de la institución, incluyó perfiles 
como:  
 
• Director Científico 
• Líder del Proceso de Garantía de Calidad 
• Líder de Servicio de Quirófanos 
• Jefe de Talento Humano 
• Jefe Financiera 
• Líder Procesos de Facturación y Cartera.  
 
Luego de la respectiva socialización de los resultados obtenidos, se utilizó el Formato 
Evaluación de Satisfacción en Requerimientos , en el cual se calificaron en una escala 
de 0 a 5 cada uno de los once (11) requerimientos funcionales propuestos en la Fase I 
“Comprensión del Negocio”, al final se obtuvo una calificación de cinco (5) para cada uno 
de ellos, alcanzando un 100% de satisfacción con la solución presentada. 
Por otro lado se aplicó el Formato Evaluación de Resultados Obtenidos , con el objetivo 
de validar otros aspectos relacionados con: facilidad de uso, cumplimiento de 
expectativas, beneficio potencial de la solución, rendimiento en la ejecución, consistencia, 
confiabilidad y pertinencia de implementación de soluciones de BI en otros procesos.  
 
Para esto se realizaron sesiones de trabajo personalizadas con cada uno de los 
interesados en el proyecto, documentando la apreciación en cuanto a preguntas como: 
 
 ¿El proyecto cumple con expectativas del Proceso de Cirugía? 
 ¿El proyecto ha cumplido los requerimientos planteados? 
 ¿Se observa un beneficio potencial de la solución desarrollada? 
 ¿Los gráficos, tablas y tableros utilizados, son apropiados para mostrar la información? 
 ¿El rendimiento (tiempo) de ejecución del sistema fue el adecuado? 
 ¿La transferencia de conocimiento al equipo de trabajo fue correcta? 
 ¿La información obtenida de la solución de (BI) es consistente? 
 ¿La solución de (BI) ofrece herramientas fáciles de usar y entendibles? 
 ¿Considera que los datos generados por la solución de (BI) sirven para tomar 
decisiones? 
 ¿Recomendaría implementar solución de (BI) para otros procesos institucionales? 
 
En este caso, se obtuvieron cinco (5) evaluaciones con un 100% de satisfacción y una (1) 




Las siguientes imágenes muestran algunos de los formatos aplicados y en el Anexo 5. 
Documentación Adicional Fase V. Evaluación , se pueden apreciar los formatos 
mencionados con sus respectivas firmas. 
 
 
Figura 88. Evaluación de Satisfacción de Requerimientos – Calificado 












3.6.5.2. Evaluación de los resultados 
 
Se concluye de las evaluaciones obtenidas, que los interesados estuvieron “Totalmente 
de acuerdo ” con los requerimientos cubiertos y “Totalmente satisfechos ” al momento de 
evaluar los resultados obtenidos.  
 
Cada uno de los líderes e integrantes de  la Institución que conocieron la solución, 
coincidieron en establecer que existe un gran potencial para el aprovechamiento de 
inteligencia de negocios en otros servicios y procesos. Se resalta el “impacto que podría 
tener un sistema de información de este tipo para impactar de manera positiva los 
estándares en el proceso de acreditación, toda vez que son muy relevantes la toma de 
decisiones y los escenarios para el mejoramiento continuo”22. 
 
Los gráficos, tablas y tipos de reporte utilizados en la solución, fueron los suministrados 
por la herramienta Web Query. Permitieron de manera concreta visualizar los datos del 
proceso, de acuerdo a la calificación satisfactoria obtenida. 
 
Los tiempos de ejecución de los reportes, se encuentra supeditados a diversos factores 
como los son: cantidad de campos a recuperar, cantidad de registros a consultar, horarios 
de ejecución de los informes. Sin embargo, durante las pruebas realizadas y al momento 
de la evaluación de los resultados, se obtuvo una calificación satisfactoria de este 
aspecto. 
 
Se llevó a cabo transferencia de conocimiento a los líderes del proceso y a los integrantes 
del proceso de Administración de TICS, con el objetivo de que continúen brindando apoyo 
en el despliegue de la solución. De igual forma se elaboró un Manual de Usuario de 
Solución de Inteligencia de Negocios, bajo el código Institucional TI080-R9-M02 Manual 
de Solución de Inteligencia de Negocios, el cual se concibe como herramienta de 
despliegue, inducción y re-inducción de los colaboradores. 
 
En las pruebas realizadas se encontró consistencia en los datos reportados, obedeciendo 
siempre a los filtros y parámetros que fueron suministrados.  
 
Los interesados calificaron de manera satisfactoria la facilidad de uso de los reportes y 
ratifican la utilidad que puede brindar la solución para la toma de decisiones en todos los 
niveles de la institución. 
 
  
                                      
22 Coordinadora de Talento Humano – Equipo Estratégico para la Acreditación Institucional. 
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3.6.5.3. Proceso de revisión 
 
 
Esta sección permite documentar el ciclo de mejoramiento continuo de la metodología 
aplicada, permitiendo expresar la utilidad de cada una de las fases llevadas a cabo, así 




Fase I. Comprensión del Negocio 
 
 
Esta fase agrega valor al desarrollo de la solución de inteligencia de negocios, puesto que 
permitió conocer a fondo la interdependencia del proceso de Atención Integral en el 
Servicio de Quirófanos , sus objetivos, procedimientos e indicadores. Gracias a esta 
fase, se pudo identificar los participantes en el proyecto, los requerimientos que debería 
suplirse y la estructura de la solución.  
 
Fue importante analizar otra información o requerimientos de ley (Sistema Único de 
Acreditación, Sistema de Información para la Calidad, Requerimientos de reporte de 
información al Ministerio de Salud y Protección Social) para ofrecer resultados acordes 
con las necesidades del Hospital. 
 
 
Fase II. Comprensión de los datos 
 
Fue crucial para el proyecto, haber realizado una revisión a fondo de los orígenes de 
datos para la integración del modelo. Debido a la cantidad de tablas que conforman la 
base de datos relacional del ERP HOSVITAL utilizado en el Hospital, fue necesario contar 
con la participación activa de los profesionales en soporte y el experto en el sistema de 
información. 
 
Gracias a la documentación obtenida se logró realizar una revisión de cada atributo que 
podría integrarse en las dimensiones. Aunque se obtuvo apoyo de profesionales en salud 
para la interpretación de algunos atributos, se ratificó la necesidad de trabajar siempre 
con el acompañamiento de expertos en atención en salud. La terminología y la relevancia 
de los datos sólo pueden ser definidas por el personal asistencial, o administrativo con 
alto nivel de experiencia en presentación de informes de Alta Dirección. 
 
La estructura de los datos que se conoció en esta fase, fue de gran relevancia para dar 
continuidad al proyecto. 
 
 
Fase III. Preparación de los datos 
 
 
Esta fase fue clave para el proceso de desarrollo de la solución de inteligencia de 
negocios. Integrar los datos provenientes de los orígenes de datos, definir la estructura de 
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las tablas de hechos y dimensionales, establecer la relación correcta entre dichas tablas, 
especificar los atributos de cada una de ellas y conocer su contenido, permitieron obtener 
al final un modelo de datos coherente con los requerimientos y objetivos de minería.  
 
Aunque la herramienta DB2 Web Query ofrecer herramientas para la documentación de 
proyectos de inteligencia de negocios, fue necesario recurrir a otras aplicaciones para la 
diagramación de los modelos.  
 
El modelo dimensional podrá ser mejorado a partir del aprendizaje luego del despliegue, 
el mantenimiento de la solución, deberá implicar el análisis de nuevos requerimientos y 
objetivos de minería de datos. 
 
En la preparación de datos se encontraron atributos vacíos, nulos o con datos estándar 
del tipo (1900-00-00).Sin embargo, dada la naturaleza de los datos clínicos y las limitantes 
documentadas en la sección 1.6.2 Confidencialidad de los Datos, no fue posible realizar 
transformación a dichos datos. Esto no fue una barrera de calidad, pues en la atención 
hospitalaria se conocen perfectamente las prohibiciones de ley para modificar datos de la 
historia clínica. 
 
Para la integración de datos, los usuarios usaban denominaciones distintas para referirse 
a los mismos conceptos, lo cual dificultó el análisis 
 
El modelo se construyó de manera correcta, incorporando los atributos necesarios para 
dar respuesta a los requerimientos. 
 
 
Fase IV. Modelado 
 
En esta fase se materializa todo el conocimiento obtenido de la Institución en las fases 
anteriores y se aprovechan los datos integrados. El Recurso Humano asociado al 
proyecto fue crucial para el logro de los objetivos.  
 
Gracias a las numerosas sesiones de trabajo articulado, se pudo presentar al final la 
documentación sobre la ejecución del proyecto. La importancia de los resultados 
obtenidos debe ser analizada desde dos aspectos: el primero, relacionado con la 
respuesta dada a los requerimientos y cuya calificación por parte de los interesados 
mostró un alto nivel de satisfacción. El segundo, la documentación que ofrece al Hospital 
Departamental Universitario Santa Sofía de Caldas la posibilidad de implementar 
soluciones similares en otros procesos.   
 
Esta fase contribuyó plenamente a la consecución de los resultados finales, puesto que 
aunque la Fase III fue útil para preparar y construir el modelo de datos, es en la fase de 
modelado donde se establece la “visualización” conforme a las necesidades de los 
usuarios. 
 
La manera de simplificar esta fase, es incrementar las sesiones de trabajo con el usuario 
final, para evitar reprocesos en estructuración de los cubos dimensionales y tableros de 




Aunque los profesionales en salud disponen de poco tiempo y sus agendas están muy 
comprometidas, se concluye que con una mayor participación en todas las fases se 
pueden lograr resultados en menor tiempo, y, por supuesto de alta calidad. 
 
La base de datos clínica y financiera del hospital, incluye centenares de tablas con datos 
valiosos de todos los procesos de atención. En el mantenimiento de la solución se podrán 
incorporar datos adicionales, incluso es factible la aparición de nuevas dimensiones o 
tablas de hechos. 
 
 
Fase V. Evaluación 
 
Los interesados en la solución tuvieron la oportunidad no sólo de participar en la 
construcción de la solución, sino también la validación de los resultados obtenidos y la 
calificación del nivel de satisfacción con la solución.  
 
Esta fase permitió cuantificar el nivel de aceptación y la percepción por parte de líderes de 
diferentes procesos.  
 
Luego de revisar las apreciaciones de los evaluadores, se resalta la recomendación que 
ratifican de implementar soluciones de este tipo en otros procesos institucionales. 
 
Esta fase puede ser mejorada, si se repite meses después del despliegue, puesto que los 




3.6.5.4. Determinación de los pasos siguientes 
 
 
Luego de haber modelado la solución de inteligencia basada en minería de datos y su 
correspondiente evaluación por parte de los líderes interesados, se recomienda proceder 






3.6.6. Fase VI. Despliegue 
 
3.6.6.1. Objetivo  
 
Explotar la utilidad de los modelos, integrándolos en las tareas de toma de decisiones del 
proceso de Cirugía del Hospital Departamental Universitario Santa Sofía de Caldas 
 




Planificación del despliegue de la Solución de BI. 
 
 
Acción  Descripción  Responsable  
Capacitar a los líderes en 
el uso de la herramienta 
desarrollada 
Capacitación a los líderes en el uso de la 
herramienta de BI para la visualización y 
personalización de reportes. 
Autor de Tesis 
Capacitar al equipo de 
TICS en la administración 
de la solución de BI. 
Capacitar a los integrantes del equipo de TICS 
en el uso de la solución de BI, para que estén 
en capacidad de ofrecer soporte técnico a los 
líderes. 
Autor de Tesis 
Soporte y 
acompañamiento a los 
usuarios finales en el uso 
de la solución desarrollada 
El proceso de Administración de Tics de la 
Institución, brinda soporte a los líderes en 
cuanto al uso y adaptación de nuevos 




Esquema de Actualización 
de los datos 
Cada día se registran datos en el sistema de 
información transaccional del Hospital. Por ello 
es necesario definir en el administrador de 
esquemas de bases de datos DB2 System 
iNavigator de IBM, la agenda de actualización 
de las tablas dimensionales y de hechos.  
Experto Asesor en 
Hosvital 
Mantenimiento de la 
solución 
Identificación e implementación de 
requerimiento adicionales que surjan durante 






Ver Anexo 6 Documentación Adicional Fase VI. Despli egue  para otros formatos 







Se llevaron a cabo las pruebas planeadas, integrantes del proceso de Administración de 
Tecnologías de la Información y las Comunicaciones (TICS) efectuaron pruebas unitarias, 
comparando los resultados obtenidos en la solución de inteligencia de negocios, con los 
resultados de scripts de SQL ejecutados sobre los orígenes de datos. En cada “Formato 
de Caso de Prueba” se consignaron los resultados obtenidos, los parámetros y filtros de 
cada una de las pruebas. 
 
Se incluyeron también aspectos asociados a la facilidad de uso, interfaz, contenido y 
aceptación. Se integraron a los casos de prueba líderes interesados en el proyecto. 
 
Ver Anexo 7. Documentación Adicional Pruebas para evidencias adicionales 
 
 
3.7.1. Plan de Pruebas 
 
Tabla 34.  
Planeación y Control de Casos de Prueba 
 
PLANEACIÓN Y CONTROL CASOS DE PRUEBA 
Nro. 
Caso Nombre del Caso Responsable 
Realizado Aprobado 
SI NO SI NO 
1 Prueba Informe Decreto 2193 Ingeniera Soporte X  X  
2 Prueba OLAP Cirugía Ingeniera Soporte X  X  
3 Prueba Informe Monitoreo de Recursos Ingeniera Soporte X  X  
4 Prueba OLAP Financiero Ingeniera Soporte X  X  
5 Prueba Tablero de Contratación Ingeniera Soporte X  X  
6 Prueba Informe Indicadores Autor Tesis X  X  
7 Prueba Tablero de Facturación Autor Tesis X  X  
8 Prueba Informe 2193 Talento Humano X  X  
9 Prueba Tablero de Facturación Jefe Facturación X  X  
10 Prueba OLAP Financiero Jefe Facturación X  X  
11 Prueba OLAP Cirugía Jefe De Cirugía X  X  















Se muestran también imágenes sobre el código SQL utilizado para la ejecución de la 
prueba anterior. DB2 permite efectuar el seguimiento a la ejecución de órdenes a través 






Figura 91. Script SQL utilizado y su Visual Explain - Caso de Prueba 2  




Figura 92. Caso de prueba 4.  Funcionamiento OLAP Financiero. 













3.8. Análisis de resultados 
 
Tabla 35.  
Resultados esperados vs Resultados obtenidos en el proyecto de investigación 
Descripción y Beneficios Indicador Resultado obtenido 
Estructura coherente de datos, después de su respectivo análisis, 
especificación, transformación y almacenamiento.  
 
Elemento fundamental para el despliegue seguro, eficiente y confiable de 
una solución de inteligencia de negocios, así como la fuente de datos de 
calidad para aplicación de técnicas de minería de datos clustering 
Porcentaje de modelo de datos especificado e 
implementado 
 
(Tablas de hechos y dimensiones 
implementadas/Tablas de hechos y dimensiones 
especificadas en el modelo) x 100 
 
Meta: 100% 
Doce (12) tablas 
implementadas en el 
modelo dimensional, de 12 
tablas que fueron 




Solución de inteligencia que incluye las siguientes funcionalidades: 
 
• Módulo de reportes estáticos y activos 
• Módulo de Procesamiento analítico en línea (OLAP) como interfaz de 
usuario final que emplea una técnica llamada análisis 
multidimensional para presentar informes gráficos y permitir el 
análisis flexible e interactivo de datos. (Wang et al, 2012). 
• Dashboards para la visualización y monitoreo de los indicadores 
definidos por el proceso 
• Despliegue de informes a través de dispositivos móviles.  
• Resultados de aplicación de clustering como técnica de 
agrupamiento en minería de datos. 
 
 
Porcentaje de implementación de funcionalidades 
de inteligencia de negocios propuestos 
 
(N° funcionalidades implementadas en la solución 
de inteligencia de negocios / N° funcionalidades 




funcionales definidos e 
implementados, en los  





Evaluar el porcentaje de aceptación sobre los requerimientos propuestos 
por el proyecto. 
 
 
Porcentaje obtenido de la evaluación por pares 
académicos, medido desde dos aspectos: 
 
a. Porcentaje de Satisfacción con requerimientos. 
Meta >=80% 
 





a. Porcentaje de 
Satisfacción con 
requerimientos. 
Resultado = 100% 
 
b. Porcentaje de 
Evaluación de 
Resultados 








Los proyectos de BI en el sector de la salud son diferentes a los del sector industrial, esto 
está determinado por la magnitud, complejidad y subjetividad de los datos clínicos, así 
como por el  tipo de información y reportes solicitados. Para que un proyecto de BI sea 
exitoso en un Hospital, es necesario integrar personal especializado en varias áreas que 
le brinden un enfoque holístico y combinen el conocimiento con los recursos tecnológicos. 
 
Los bajos niveles de calidad y completitud de los registros clínicos puede generar 
dificultades en la integración y transformación de datos, así como en interpretación de 
resultados y su aprovechamiento para generar conocimiento.  
 
La fase Comprensión del Negocio incluida en la metodología CRISP-DM, permitió que la 
solución se integrara con el Direccionamiento Estratégico y se alineara con el enfoque a 
riesgos y resultados que requería el proceso de Cirugía. 
La fase Comprensión de los Datos propuesta por la metodología CRISP-DM fue crucial, 
puesto que permitió realizar una revisión a fondo de los orígenes de datos para la 
integración del modelo. 
De acuerdo con las evaluaciones de requerimientos y de resultados obtenidas, este 
proyecto ofrece una hoja de ruta, un marco de trabajo, un procedimiento práctico para el 
desarrollo de proyectos de minería de datos e inteligencia de negocios en el Hospital 
Departamental Universitario Santa Sofía de Caldas, permitiendo el uso de información y 
recursos tecnológicos en la toma de decisiones. Se espera que la metodología utilizada, 
así como la documentación de sus fases, sirva para la implementación en otros procesos. 
 
Los resultados obtenidos con la ejecución del proyecto, realizan aportes importantes en 
cuanto a la implementación de proyectos de inteligencia de negocios para la toma de 
decisiones en la atención hospitalaria y en cuanto a la aplicación de técnicas de minería 
de datos (Clustering) para la identificación de grupos de interés en el proceso de cirugía. 
 
Aplicar una metodología ágil y dinámica para la implementación de proyectos de BI, 
permite mantener control sobre el logro de los resultados propuestos, facilita la gestión del 
conocimiento para desarrollo futuro de soluciones y reduce los tiempos de ejecución. 
 
La comparación realizada entre las diferentes metodologías para la implementación de 
proyectos de minería de datos, permitió adoptar y adaptar formatos que facilitaron la 
documentación de las fases. La metodología CRISP-DM resultó ser abierta y flexible para 
trabajar con cualquier herramienta de explotación de datos e incluye una fase dedicada 
íntegramente al entendimiento del negocio. 
  
La fase de “Comprensión del Negocio” de la metodología CRISP-DM permitió alinear los 
objetivos del negocio, la participación del equipo de salud en el diseño y lograr el apoyo 
de los diversos procesos de la Institución, factores que son críticos para el desarrollo de 




El modelo de datos es la base fundamental para lograr óptimos niveles de rendimiento, 
disponibilidad de los datos y resultados de BI satisfactorios, el uso de modelo conceptual, 
lógico y físico, permitió conocer desde la etapa de planeación los retos a ser resueltos y la 
definición del alcance de la solución. 
 
Los Data Marts propuestos por (KImball & Ross, 2013) a través de su arquitectura de bus, 
permitieron al proyecto construir un modelo de datos bajo el esquema de constelación de 
hechos, lo que permite adherir trabajos futuros dentro de la institución sin que ello 
represente cambios en la estructura actual. 
 
La inclusión de informes como datos generales de cirugía, total de procedimientos por 
sala, producción bruta por sala, número de cirugías, uso de horas de cirugía, cuadros 
comparativos entre salas, semaforización de indicadores, indicadores de eficiencia, 
comparaciones por semanas, meses, trimestres, semestres y años, permite apoyar la 
toma de decisiones en quirófanos para obtener mejores resultados. 
 
La visualización de reportes a través de dispositivos móviles, representó uno de los 
factores de mayor impacto en los resultados. 
 
No se evidenciaron dificultades metodológicas, sin embargo si hubo dificultades 
relacionadas con la completitud de los datos en la historia clínica de los pacientes y la 
imposibilidad de hacer transformación durante el proceso de ETL, debido a aspectos 
normativos.  
 
Aunque la herramienta DB2 Web Query ofrece herramientas para la documentación de 
proyectos de inteligencia de negocios, fue necesario recurrir a otras aplicaciones para la 
diagramación de los modelos. 
De acuerdo con la evaluación realizada con los líderes, la solución implementada permite 
realizar inferencias válidas, los cual es sumamente beneficioso para la institución, tanto 
desde lo estratégico, como gerencial y financiero. 
  
La técnica de Clustering aplicada al agrupamiento de pacientes, permitió ratificar 
conceptos institucionales frente al tipo de patologías asociadas a cáncer detectadas en 
pacientes de edad avanzada, ayudando a soportar la necesidad de fortalecer servicios de 
naturaleza oncológica en la red pública de salud. 
 
Validar los resultados obtenidos a través de la participación activa de los interesados, no 
solo permite evidenciar el logro de los resultados, sino que también compromete a los 






5. RECOMENDACIONES  
 
 
Promover la mayor cantidad de interacciones entre el equipo desarrollador de la solución, 
con el personal relacionado con atención en salud y los líderes que usarán el 
conocimiento para la toma de decisiones, más aun teniendo en cuenta el tipo de datos 
gestionado, su complejidad técnica y susceptibilidad a interpretaciones. 
Aplicar los formatos y documentación propuesta en proyectos futuros de minería de datos 
en la institución, con el objetivo de refinar la metodología y encontrar un modelo ágil, 
práctico y efectivo. 
Definir un modelo de datos dinámico que pueda ser escalable y sistémico, más aun 
cuando la razón de ser de los proyectos de BI son los usuarios, por ello es clave mantener 
su interés en el uso del producto, generando conjuntos de datos innovadores, dinámicos, 
prácticos, móviles e ir más allá de los reportes estáticos (Madsen, 2011) 
Socializar a nivel estratégico, táctico y operativo, los resultados obtenidos, procurando 
que todos los niveles de la organización se vean beneficiados con la solución. 
Aplicar técnicas de Clustering diferentes, permite validar los resultados obtenidos y 
establecer técnicas, algoritmos y distancias de similitud apropiadas para este tipo de 
obtención de conocimiento. 
Debido a que los campos vacíos no pueden ser modificados por la prohibición normativa 
de modificar el contenido de la historia clínica y por sus posibles efectos en la 
interpretación clínica, es necesario efectuar revisión detallada de los orígenes de datos en 
compañía de profesionales de la salud.  
 
En la fase de modelado, es necesario disponer de varias sesiones de trabajo con el 
usuario final, para evitar reprocesos en estructuración de los cubos dimensionales y 




6. TRABAJO FUTURO 
 
Durante el desarrollo de esta tesis ha sido posible identificar problemas relacionados con 
la implementación de proyectos de inteligencia de negocios y minería de datos, surgiendo 
la importancia de plantearlos como trabajos futuros de investigación: 
 
I. Si bien es cierto que se aplicó la técnica de minería de datos Clustering y 
particularmente el algoritmo K-Means, su campo de acción se limitó a la 
identificación de grupos de pacientes sometidos a procedimientos quirúrgicos 
relacionados con diagnósticos de cáncer a partir de variables demográficas y 
tiempos de estancia. Podría aprovecharse el alcance de la técnica 
mencionada, para integrar atributos clínicos derivados de las atenciones 
hospitalarias que  permita a los profesionales identificar similitudes clínicas 
entre grupos de pacientes atendidos. 
 
II. Aunque se encontró en la revisión documental la aplicación de diversas 
técnicas de minería de datos en el sector salud, fue difícil hallar literatura 
asociada a la minería de datos en la gestión administrativa de los hospitales. 
Sería importante identificar diferentes algoritmos de minería de datos y su 
posible asociación a la gerencia de entidades de salud. 
 
III. Luego de aplicar las fases propuestas por la metodología CRISP-DM se logró 
implementar la solución de inteligencia de negocios basadas en minería de 
datos planteada inicialmente, sin embargo sería recomendable ejecutar 
posteriormente, monitoreo y análisis de los resultados obtenidos en la práctica 
y la identificación de posibles problemas, riesgos y barreras que puedan ser 
intervenidos previamente en proyectos futuros. 
 
IV. El proyecto actual aplicó las fases propuestas por la metodología CRISP-DM, 
la cual fue elegida entre varias opciones a partir de algunas comparaciones 
conceptuales. Un trabajo futuro podría implementar productos similares con 
otra(s) metodología(s), ofreciendo un estudio comparativo y facilitando la 
decisión al momento de elegir el marco de trabajo. 
 
V. La solución de inteligencia de negocios desarrollada, se enfocó en un único 
proceso. Mediante trabajos futuros, es posible validar el método utilizado y su 
efectividad en otros procesos o servicios asistenciales. 
 
VI. En el proyecto actual se utilizó la herramienta DB2 Web Query para el 
modelamiento de datos y visualización de reportes de BI y ROAMBI Analytics 
para dispositivos móviles. Como trabajo futuro podría realizarse un 
experimento que permita comparar los resultados con otro tipo de 
herramientas y ayudar a definir el framework que más se asimile a las 
necesidades institucionales. 
 
VII. La Fase de “Comprensión del Negocio” planteó posibles riesgos a los cuales 
se podría ver sometido el proyecto de inteligencia de negocios. Dicho análisis 
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partió de la información institucional, pero no obedece a un enfoque amplio.  
Sería de gran importancia contar con un estudio qué, a través de bigdata 
pueda recopilar información sobre los riesgos a los cuales se han visto 
expuestos este tipo de proyectos y recomendar elementos de control. 
 
VIII. Durante la fase de evaluación, se diseñaron formatos para medir el nivel de 
satisfacción de los interesados, tras los resultados obtenidos. Este tipo de 
evaluación podría ser sometido a un estudio de investigación que ratifique su 
validez, la cobertura necesaria para garantizar su objetividad y la formalización 
de sus mediciones.  
 
 
7. DIVULGACIÓN DE RESULTADOS 
Como resultado de este proyecto de investigación se generaron dos artículos científicos: 
 
Artículo 1  
A Business Intelligence solution for a surgical ser vice in a high complexity public 
hospital . Presentado y aceptado para revisión en la revista virtual de la Universidad 
Católica del Norte. ISSN 0124-5821, indexación publindex categoría B. 
                                                                                                                                                                                                                                                          
Artículo 2 
Clustering technique based on k- means algorithm fo r the identification of clusters 
of surgical patients . Presentado en el IX Seminario Internacional de Ciencias de la 
Computación – SICC 2016 – organizado por la Universidad de Medellín y la Universidad 
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